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CHAPITRE 1

Problématique de recherche

Il y aaujourd'hui,d'aprèsl'UNECE1 environ770.000robotsopérationnelsdont24.000
enFrance.À cejour, la plupartdecesrobotssontdesmanipulateursindustrielsdont l'au-
tonomieestsouventréduiteaustricteminimum.Cemanqued'autonomieestsouventdueà
l'absencedecapteursextéroceptifssur lessystèmesrobotiquesdisponiblessur le marché.
Cescapteurssontcependantindispensablesdeslors quele robotévoluedansun environ-
nementpartiellementou totalementinconnu.Danscecontexte cescapteursapportentaux
systèmesrobotiquesles informationsnécessairespourappréhenderl'environnementdans
lequelils évoluent.Dansle cadredenostravauxnousavonsuniquementconsidéréle cas
descapteursde vision qui fournissentau systèmeune informationriche maisdégénérée
sousla forme d'une projectionversuneimage2D de l'ensemblede l'environnement3D

perçu.L'un despointsfondamentauxducycleperception–actionestla générationautoma-
tique desmouvementsd'une ou plusieurscaméras.La créationde carte3D de l'environ-
nementa longtempsétéconsidéréecommeun point depassageobligépour la génération
automatiquedesmouvementsd'un robotautonomeet denombreuxtravauxsesontfocali-
sés,souventavecsuccès,surcesujet(e.g.,[63]). Unefaçonélégantederaccourcircecycle
en liant étroitementl'action à la mesuredansl'image estde générerles mouvementsdu
systèmerobotiqueenayantrecoursautechniquesd'asservissementvisuel.

L'asservissementvisuelconsisteà contrôlerlesmouvementsd'un systèmedynamique
à partir d'un ensembled'informationsvisuellesextraitesdesimagesacquisespar uneou
plusieurscamérasvidéosmontéessur(ouobservant)l'ef fecteurd'un robot.Unetâcheclas-
siqued'asservissementvisuelest,parexemple,deréaliserunetâchedepositionnementen
déplaçantla camérade façonà ce quel'image perçuecorrespondeà uneimagedésirée.
L'approchedéveloppéeàl'Irisa etqui estàla basedestravauxqui serontdécritsdanscedo-
cumentreposesurla modélisationdefonctionsdetâchesappropriéesetconsisteàspéci�er
le problèmeen termederégulationdansl'image d'un ensembled'informationsvisuelles.

1UnitedNationsEconomicCommissionfor Europe.
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Leslois decommandeenboucleferméesurlesinformationsvisuellespermettentdecom-
penserles imprécisionsdesmodèles(erreursdecalibration),aussibiendu capteurquedu
porteurde la caméra.Notreobjectif n'a pasétéd'étudieren profondeurles aspectsthéo-
riquesliés à la modélisationde l'information visuelleou à l'automatiqueproprementdite
maisviseplutôt à l'intégration de l'asservissementvisuelauseindesystèmescomplexes
ou à sonutilisationdansdescontextesqui ne relèventpasnécessairementde la robotique
etqui ouvrentdenouveauxaxesderecherche.

Considéronsla tâchedepréhensiond'un objetdansunenvironnementencombréet in-
connuou partiellementinconnu.L'asservissementvisuelpermettraderéaliserla saisiede
l'objet à traversla dé�nition d'uneliaisonrigideentrele couplecaméra/effecteuret l'objet
àsaisir. Un certainnombred'étapesintermédiairessontcependantindispensablesavantde
pouvoir considérercettesaisie.Mêmeensupposantle casfavorableoù l'objet eststatique,
on se rendaisémentcompteque les problèmessoulevéspar cettetâchesontmultiples :
l'objet est-il visible depuisla positioninitiale du capteur? La qualitédesimagesest-elle
compatibleavec le niveaudeperformancesdesalgorithmes? L'information issuedu pro-
cessusde perceptionest-ellesuf�sante pour établir la liaison caméra-objetsouhaitée? Si
non, quelle tâchede remplacementproposer? Quelle est la trajectoiredu manipulateur
permettantd'aller saisirl'objet sanscollision avecd'autresobjetsstatiquesou mobilesde
l'environnement? A�n dedéployerun tel systèmeenutilisantlestechniquesd'asservisse-
mentvisuel,uncertainnombredepointsdevrontêtreconsidérés:

– Lesloisdecommanderetenuesdoiventassurerunpositionnementcorrectdusystème
mêmeencasd'erreursdemodélisationdusystème(robot,caméra,etc)oud'erreurs
dansl'extractiondesindicesvisuels.Si danslaplupartdescas,desloisdecommande
relativementsimplesdonnentd'excellentsrésultatset sont robustesaux erreursde
modélisation,la précisiondepositionnementestreliéeà la précisiondel'extraction
del'information visuelle.Réduirela sensibilitéaubruit demesureentravaillant tant
auniveaudela commandequedu traitementd'imageestdoncfondamental.

– Parailleurs,la convergenced'unetelleloi decommanden'estengénéralpasassurée.
Les propriétésde convergenceet de stabilitédécoulantdu choix de l'information
visuelledoiventdoncêtreétudiéesavecsoin.

– L'asservissementvisuelétantuneapprochelocalereposantuniquementsuruneper-
ceptiontronquéeet planairede l'environnement,il estdif�cile (saufdansquelques
casparticuliers)deprédireoudecontraindrelesmouvements3D dumanipulateur. La
priseencomptedesvariationsdel'environnement(possibilitéd'occultations,d'obs-
tacles)ainsi quedescontraintessur le capteurou sur le manipulateurestdoncun
point important.

– Bienévidemment,etmêmesi cepointn'estpasdirectementreliéàla commandepro-
prementdite dela caméra,l'extractionet le suivi desinformationsvisuellesà partir
du �ux vidéoestun point clé qui conditionneral'échecou le succèsdudéploiement
dusystème.

Notre objectif était doncinitialementd'élaborerdesstratégiesde perceptionet d'ac-
tion à partir d'imagespourdesapplicationsenrobotique.Il estcependantapparuqueces
techniquesne devait passecantonneraux seulsapplicationsrobotiqueset nousverrons
commentelles peuvent être considéréesdansdescontextes variéscommela vision par
ordinateur, la réalitévirtuelle et ou encorela réalitéaugmentée.Cesnouveauxcontextes
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sontimportantsenparticulieren raisonde la variétéet du grandnombredesapplications
potentiellessurlesquellespeuventainsidébouchernostravaux.

Contrib ution. Unegrandepartiedenostravauxaportésurla gestiondesmouvementsde
caméradansun contexte robotique.Dansla plupartdescas,cesmouvementssontgénérés
parasservissementvisuel.Danscetteoptique,et mêmesi cetteapprocheapporteengéné-
ral toutesatisfaction,nousnoussommesprincipalementfocaliséssurle développementde
techniquespermettantd'étendrele champopérationneldel'asservissementvisuel2. Même
si lesréférencesà la “commande”desmouvementsd'unecaméraserontnombreusesdans
cedocument,nostravauxportentcependantprincipalementsurdesaspectsdespéci�cation
de tâchespour l'asservissementvisuel,et non passur desaspectsd'automatiquepropre-
mentdite.

L'un desdéfautsde l'asservissementvisuel “de base”estl'absencede contrôlesur la
trajectoiredu manipulateur. C'est pourquoia�n depallier l'absencedeplani�cation nous
avonsproposéd'introduire dansla commandedescontraintespermettantau systèmede
réagiren casde modi�cations localesde l'environnementou d'éviter descon�gurations
internesindésirables.L'intégrationdel'asservissementvisueldansl'approchegénéralede
la fonction de tâchepermetde résoudrede manièreef�cace et éléganteles problèmesde
redondancerencontréslorsqu'unetâchevisuellenecontraintpasl'ensembledesdegrésde
libertéde la caméra.D'une certainemanière,notreobjectif a étédedescendrelesaspects
de plani�cation au niveaude la commande,via l'introduction de contraintescompatibles
avec la tâchespéci�éeen utilisant le formalismede la redondance.Les travauxquenous
avonsréaliséssur cettethématiqueont portésur la générationen ligne desmouvements
dela caméraa�n d'éviter descon�gurationsindésirablesdu manipulateurparrapportà la
scène.Nousavonsaussiconsidéréle problèmerécurrenten robotique,et qui dépassele
simplecontexte de l'asservissementvisuel, de l'évitement dessingularitéset desbutées
articulaires.Là encoreuneutilisationoriginalede la redondancea permisd'apporterune
solutionélégante.

Un autrefrein au déploiementdestechniquesd'asservissementvisuel résidedansle
processusd'extractiondesinformationsvisuelles.Eneffet le calculdela loi decommande
est réaliséen minimisant l'erreur entre l'état de primitivesvisuellescalculéà partir de
deuximages.Ceciposed'unepartle problèmedel'extractionet dusuivi decesprimitives
visuelles(nousy reviendrons)maisausside la sensibilitéaux erreursinhérentesau pro-
cessusd'extractiondesdonnées.L'ef�cacité del'asservissementvisueldépendeneffet de
la précisionde l'appariemententreles informationsvisuellescouranteet désirée.Si cette
correspondanceestentachéed'erreur, la tâchedepositionnementseraaumieuximprécise,
au pire impossible.Nousavonsdoncproposé,dansle cadrede la thèsed'Andrew Com-
port,unemodi�cation dela loi decommandepermettantdeprendreencomptel'incertitude
associéeauxprimitivesvisuelleset éventuellementdelesrejeter.

Nousavonségalementsouhaitérevisiter desproblèmesclassiquesenanimationparordi-

2Précisonscependantquecertainsdestravauxréalisésneserontpasdu toutdécritdanscedocument.
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nateuret réalitévirtuelle ou enanalysedescènes(localisation,étalonnage,suivi d'objets)
à traversl'approched'asservissementvisuel.

Les liens entrela robotiqueet la réalitévirtuelle sontnombreuxet anciens(plani�cation
desmouvementsd'entitésvirtuelles,animationd'humanoïdereposantsur les techniques
decinématiquedirecteou inverse,simulationdesystèmesdynamiques,assistanceà la té-
léopération).Dansle cadrede la thèsede NicolasCourty, nousavonsdébuté uneétude
portantsurlesliensentrel'animationet l'asservissementvisuel.Nousavonscherchéàpro-
poseràl'animateurunenouvellemodalitéd'interfaceplus“intuiti ve” avecle mondevirtuel
ennespéci�ant plusunetâchedansl'espace3D maisenspéci�ant dansl'image produite
la positiondesdifférentsobjets,charge au systèmede prendreen compteen tempsréel
lesdifférentescontraintessous-jacenteset dedé�nir la positionadéquatedela caméra.En
mettantàpro�t lestravauxréalisésdansle domainedela robotique,l'asservissementvisuel
estapparucommeunesolutionef�cace pour gérerle problèmedu déplacementd'entités
virtuelles(camérasouhumanoïdes)dansdesmondesvirtuelset l'animateurpeutdoncdis-
poserdenouvelles“briquesdebase”importantesdanssonsystèmed'animation.Dansles
deuxcas,desapplicationspotentiellessesituentdansle domainedela réalitévirtuelle,par
exemplepourla réalisationdejeuxvidéos.

Le suivi d'objetsou deformesdansuneséquenced'imagesestun problèmeclé,aussi
bien en tant quesujetde recherchesen vision par ordinateur, quepour valider et, par la
suite,pourtransférernosrecherches.En effet, lestechniquesd'asservissementvisuelsont
àla basedestechniquesdecommande“basniveau”qu'il fautintégrerdansdessystèmesde
plushautniveaupourenassurerunevéritablediffusion.Le développementd'algorithmes
robusteset rapidesde suivi d'objet dansdesséquencesd'imagesa donc été un de nos
objectifsprincipaux.L'utilisation de modèles2D mais surtout3D sembleêtre unesolu-
tion intéressantepourparveniràcetobjectif.L'avantageprincipaldesméthodesbaséessur
un modèle3D de l'objet estdû au fait quela connaissancea priori sur la scène(l'infor -
mation3D implicite) permetl'améliorationde la robustesseet de la performancetout en
étantcapabledefournir l'information supplémentairenécessairepourréduireleseffetsde
donnéesaberrantesprésenteséventuellementdansle processusdesuivi. Dansun premier
temps,nousavionsproposéunalgorithmedesuivi hybride2D/3D reposantàla fois surune
estimationdumouvementdansl'image et suruncalculdepose.

Par la suiteet dansle cadre,entreautres,desthèsesd'Andrew Comportet de Muriel
Pressigout,nousavons étudiédifférentsproblèmesclassiquesde vision par ordinateur:
étalonnagedescaméras,localisation3D, suivi robusted'objets rigides,suivi d'objetsar-
ticulés,estimationd'homographies,etc.Cesdifférentproblèmes,qui peuventseformuler
sousla formed'uneerreuràminimiserdansl'image,ontétérésolusenutilisantle principe
d'unecaméravirtuelle, limitée à un simpleplandeprojectionet uncentreoptique,et dont
le déplacementestassurépar deslois de commanded'asservissementvisuel.Cet asser-
vissementvisuelvirtuel peutdoncêtreconsidérécommele dualdel'asservissementvisuel
classique.Cetteméthode,consistantenfait à minimiserunefonctionnellenon-linéaireen
utilisantuneapprochedetypegradientouquasi-Newton,estdoncthéoriquementsimilaire
auxméthodesdeminimisationclassiquementutiliséespourréalisercecalcul.Le gainpar
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rapportàcesdernièressesituedoncà la fois surla simplicitédela modélisationetdoncde
la miseenœuvre,sur la richessedel'information utilisable,sursonévolutivité (lesautres
problèmesde vision par ordinateurquenousavonsmentionnéspeuventsereformulerde
façonsimilaire),etc.

Il faut bien reconnaîtrequele développementde cestechniquesde localisationet de
suivi 3D a été initié par un besoinapplicatif. Il estapparuévidentau milieu desannées
90 que le recoursà desobjetsmarquéspour effectuerdestâchede positionnementétait
un desfreins au développementde l'asservissementvisuel.L'essorde cestechniquesen
milieu industrielpassenécessairementpar l'extractionet le suivi en temps-réel(50Hzou
mieuxsi l'on utilise descamérasrapides)d'indicesvisuelssurlesquelslesdifférenteslois
decommanded'asservissementvisuelpourronts'appuyer. Nos travauxtententd'apporter
leur contribution à la résolutionde ce problème.Desapplicationsde cesalgorithmesde
localisationet trajectographie3D existentaussidansle domainede la réalitéaugmentée.
Ce champd'applicationsest trèsprometteur, car en plein essorpour la réalisationd'ef-
fets spéciauxdansle domainemultimédiaou pour la conceptionet l'inspectiond'objets
manufacturésdansle mondeindustriel.

La robotique,etdoncl'asservissementvisuel,requiertévidemmentuneétapedevalidation
expérimentale.Touslesalgorithmesprésentésdanscemémoiresontétéimplantéset testés
surlesplate-formesdontnousdisposonsàl'Irisa. Il noussembleeneffet inconcevabledans
notredomainedenepasvalidernosrésultatsderecherchepardesexpérimentationssurdes
systèmesréels.Cesexpérimentationssontaussiparfoissourced'inspirationpourrésoudre
denouveauxproblèmes,découvertsenobservantdespropriétésa priori impossiblesàana-
lyserdemanièrethéorique.

En parallèledesrecherchesqui serontprésentéesdansla suitede ce document,nous
avonsdoncégalementmenédesactivités importantesdedéveloppementde logiciels,soit
pourvalidernostravauxderecherchevia dessimulationsoudesexpérimentationsmenées
surlesplates-formes,soitpourlespérenniserauseindedémonstrations,soitencoredansle
cadredenosactivitéscontractuelles.Nousavonsaussipourobjectif dedévelopperun en-
vironnementlogiciel qui permettele prototypagerapidedetâchesd'asservissementvisuel.
Cet objectif estd'envergureen raisonde l'emploi de matérielsspéci�ques(robot, carte
d'acquisitiond'images,etc.),maisaussienraisondela trèsgrandevariétédesapplications
potentielles,deslois decommandepossibles,et destraitementsd'imagescorrespondants.
Sansun tel environnement,la miseen œuvred'applicationsseraitlourdeet doncsource
potentielled'erreurs.ViSP (pour “Visual servoing platform”), le logiciel prototypedéve-
loppédepuismaintenantsix ans,reposesur la miseà la dispositiondu programmeurd'un
ensembledebriquesélémentairesqui peuventêtrecombinéespourconstruiredesapplica-
tionspluscomplexes.

Cemémoireeststructuréenquatrechapitresqui portentrespectivementsurlesthèmes
suivants:

– la premièrepartiede ce documentprésenteraun panoramagénéraldestechniques
d'asservissementvisuel;

– nousdécrironsensuitequelquesunenoscontributionsà ce domaineen nousfoca-
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lisantprincipalementsur trois points: la vision intentionnellepour l'explorationde
scène,l'utilisation de la redondancepour introduiredescontraintesdansles trajec-
toiresde l'ef fecteur, et la propositiond'une loi de commanderobusteaux données
aberrantes;

– nousmotiveronset décrironsensuiteles liensentrel'asservissementvisuelet l'ani-
mationdescènesdansdesenvironnementsvirtuels;

– �nalementnousprésenteronsquelquesunsdenostravauxenvision temps-réel.



CHAPITRE 2

Les techniques d'asservissement visuel

L'asservissementvisuel[62, 78, 87, 28] consisteà contrôlerlesmouvementsd'un sys-
tèmedynamiqueenutilisantlesinformationsfourniesparuneouplusieurscaméras(ouplus
généralementun capteurdevision).Nostravauxreposentsuruneapprochequi consisteà
spéci�er une tâche(en généralune tâchede positionnementou de poursuite)commela
régulationdansl'image d'un ensembledecaractéristiquesvisuelles.L'une desdif�cultés
intéressantesdecetteapprocheestque,si l'information utiliséeestprincipalement2D, les
mouvementsdusystèmesontgénérésen3D. Elle permetenoutredecompenserlesimpré-
cisionsdesmodèles,aussibien du capteurquedu systèmeà commander, par deslois de
commanderobustesenboucleferméesurlesinformationsvisuellesextraitesdel'image.

On peutainsi réaliserunegrandevariétéde tâchesde positionnementdu systèmepar
rapportà sonenvironnementencontrôlantentreun et l'ensembledesdegrésdelibertédu
système.Quellequesoitlacon�gurationducapteur, pouvantallerd'unecaméraembarquée
surl'ef fecteurd'un robotà plusieurscamérasdéportées,il s'agit desélectionneraumieux
unensembled'informationsvisuelless àpartirdesmesuresdisponiblesdansl'image. Il est
ensuitepossibled'élaboreruneloi decommandecontrôlantlesdegrésdelibertésouhaités
a�n quecesinformationss atteignentunevaleurdésiréeou consignes� dé�nissantune
réalisationcorrectedela tâche.

Cettesectionapourbut dedécrireleprincipegénéralsurlequelreposel'asservissement
visuel.Elle n'a paspourvocationdefournir unétatdel'art exhaustifdudomaine(le lecteur
intéressépourraconsulter[87] pour un étatde l'art jusqu'en1995,[28] et [29] pour une
synthèsedestravauxeffectuésjusqu'en,respectivement,2000et2003,ainsiquelesrécents
numérosspéciauxsur l'asservissementvisuel desrevuesInt. Journal of ComputerVision
parueen juin 2000et Int. Journal of RoboticsResearch paruenoctobre2003).Précisons
par ailleurs que les notationsutiliséesdansla suite de ce documentsont reprisesdans
l'annexeA.
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2.1 Loi de commanded'asservissementvisuel

Lestechniquesd'asservissementvisuel[87, 28] utilisentgénéralementdesinformations
visuellesde nature2D, 2D 1/2 ou 3D extraitesde l'image. Commenousl'avonsdéjàdit,
les lois de commandeconsistentà contrôlerle mouvementd'un systèmedynamiquea�n
quelesinformationsvisuellescalculéesàpartirdesmesuresdansl'image s(r ), oùr dé�nit
la positionou posede la camérapar rapportà la scène,atteignentunevaleurdésirée(ou
consigne)s� ousuiventunetrajectoirespéci�ées� (t). Cecirevientà minimiserl'erreur :

� = s(r ) � s� (2.1)

Matrice d'interaction. A�n d'élaboreruneloi decommandeen boucleferméesurdes
mesuress, il estnécessaired'estimerou d'approximerla relationqui lie la variationdes
auxvariablesdecontrôle.Endérivants(r ) parrapportautempsonobtient:

_s =
@s
@r

dr
dt

= L s(s; Z ) v (2.2)

où v est le torseurcinématiquede la caméraet où L s(s; Z ) est la matriced'interaction
associéeà s. Cettematricedépenddela valeurcourantedes, maisaussidela profondeur
del'objet considéré,représentéeparlesparamètresnotésZ (par la suiteet poursimpli�er
lesnotations,onnoterasouventcettematriced'interactionL s).

Si l'on considèreunecaméramontéesur l'ef fecteurd'un robot manipulateur, le lien
entre_s et la vitessedesvariablesarticulaires_q durobots'obtientaisément:

_s = L s(s; Z ) J(q) _q (2.3)

oùJ(q) estle Jacobiendurobot.

Commande. L'utilisation del'approchefonctiondetâche[173, 62] pourla régulationde
cetteerreur� permetdeconsidérerdesrésultatsgénérauxpourla synthèseet l'analysede
lois decommanderéférencéescapteursenbouclefermée.Danscecontexte, ceproblème
peutseréécriresousla formed'unefonctiondetâcheà minimiser:

e = C
�
s(r ) � s� �

(2.4)

où C estunematrice6 � k de rangplein (dite matricede combinaison)qui permetde
prendreen comptedanss un nombrek d'informationsvisuellesplus importantque le
nombremaximumdedegrésdelibertécontrôlables(6 dansnotrecas).

De nombreuxtypesde lois de commandeont étéproposésdansla littérature: loi de
commandenon-linéaire[79], optimaledetypeLQ [80] ou LQP, baséesurdescontrôleurs
GPC[68] ou H1 . On peutaussiselimiter à spéci�er unedécroissanceexponentielledé-
coupléedela fonctiondetâche:

_e = � � e; (2.5)
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où � estungainscalairequi permetderéglerla vitessedeconvergence.Il estensuiteassez
immédiatd'élaboreruneloi decommandegénériquetentantderéaliserunedécroissance
exponentielledel'erreur. EnchoisissantC constante,la différentielledee estdonnéepar

_e = C _s = C L s v: (2.6)

Enutilisant(2.5)et (2.6)onobtientuneloi decommandeidéaledonnéepar:

v = � �
�
C L s

� � 1
e (2.7)

On a vu quela matriced'interactionL s dépendaitnonseulementdesinformationsvi-
suelless maisausside la profondeurrelative entrela caméraet l'objet d'intérêt Z . Cette
profondeurnepeutêtreconnueparfaitement.Elle nepeuteneffet n'êtrequ'aumieuxesti-
méeou approximée.Danstouslescascetteconnaissanceseraentachéed'erreurset seule
uneapproximationcL s deL s pourraêtreconsidéréedansla loi de commandequi en pra-
tiqueseradoncdonnéepar:

v = � �
�
C cL s

� � 1
C

�
s(r ) � s� �

(2.8)

DifférentschoixsontdoncpossiblespourC et cL s enfonctiondela taille k des maisaussi
ducomportementdésirédusystèmeà contrôler.

Dansle casle plussimpleoù la dimensionde l'information visuelleestdek = 6, on
a tout intérêtà choisirC = I 6 . Cetypedeloi decommandeoù l'information visuelleest
complèteet non redondanteestutilisé, par exemple,dansle casd'asservissementvisuel
3D [205, 143] ouencore2D 1/2 [122, 123]1.

Dansle casde primitive de nature2D, le conditionnementde la matriced'interaction
estcependantengénéralassezmauvaiset on préférerautiliser desinformationsvisuelles
redondantes(c'est-à-direoùk > 6). Danscecas,le choix le plussimpleestdechoisirpour

C la pseudo-inversed'uneapproximationdela matriced'interactionC = cL +
s . On a alors

la loi decommandesuivante:

v = � � cL +
s

�
s(r ) � s� �

(2.9)

Choix du modèlepour la matrice d'interaction. Le choixdumodèlesurlequelrepose
l'approximationcL s deL s estimportant.Deuxchoixsontcourammentutilisés:

– cL s = L(s� ; Z � ). Dansce cas,la matricechoisieest constanteet correspondà la
con�guration désirée.Unevaleurde profondeurà la position�nale, mêmetrèsap-
proximative,estnécessaire.Cechoix assurela stabilitélocaledu systèmeparceque
la conditionde positivité estassuréedansle voisinagede la positiondésirée.Ceci
signi�e que,si l'erreur s(r ) � s� estsuf�sammentpetite,la convergencedes verss�

seraobtenue.La matriced'interactionutiliséeestsouvent cL s = L(s� ; bZ � ), dansce
casla convergenceestaussisensibleauxerreurspotentiellesentreZ � et bZ � [124].

1Il ne semblepasexister unesélectionde six informationsvisuellespurement2D permettantd'assurerune
uniquesolutionauproblème(il existegénéralement4 situationsdistinctesentrela caméraet la scènetellesquela
la projectiondecesinformationssoit la même[58])
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– cL s = L(s; Ẑ ). Oncalculeàchaqueitérationla valeurcourantedela matriced'inter-
action.UneestimationdesparamètresZ doit alorsêtreréaliséeenligne,parexemple
à l'aide dela connaissanced'un modèle3D del'objet. Le bruit introduit dansla ma-
trice d'interactionà l'occasionde l'estimation de Z fait que le comportementdu
systèmeseragénéralementmoinsstablequedansle casprécédent.

Cesdeux possibilitésont chacuneleurs avantageset leurs inconvénients[27] : dansle
premiercas,mouvementsde la camérainadéquats,voire impossiblesà réaliser, rencontre
éventuelledeminimalocaux; danslesecondcas,possiblepassagedel'objet horsduchamp
devuedela caméra.Finalement,il estpossiblederencontrerunesingularitédela matrice
d'interaction,entraînantsoit uneinstabilitédela commande,soit un échecdansla conver-
gencedusystème.

D'autreschoix ont cependantétéproposésdansla littératurepourapproximerL s. On

trouveraparexemplel'utilisation dansla loi decommandede cL T
s (aulieu de cL +

s ) [80] mais
si elleestplussimpled'un pointdevuecalculatoire,lesavantagesdecetteapprochenesont
pasévidentsprincipalementen raisonde mauvaisespropriétésde découplage.Beaucoup
plusrécemmentil aétéproposéd'utiliser la pseudo-inversedela moyenneentrela matrice
L (s� ; Z � ) et la matriceL s(s(r ); Ẑ ), cequi revientà faireuneminimisationserapprochant
d'uneapprochedetypeNewtonmaissansHessienà calculerouestimer[121].

Par ailleurs,certainsauteursont fait le choix d'apprendrela matriced'interaction.Si
l'apprentissagedesseulsparamètresinconnusZ ou desparamètresintrinsèquesde la ca-
mérapeutsemblerintéressant[31, 96, 170], l'apprentissage(oul'estimationnumérique)de
touslestermesdela matriced'interaction[182, 85, 89, 184] estcritiquablesi uneexpres-
sionanalytique(mêmepartielle)dela matriced'interactionestdisponible.Si enrevanche
l'information visuelleesttrop complexe (commelesespacespropres[55]) ou dansle cas
d'un asservissementvisueldéportéoula positiondela caméraparrapportaurepèredebase
dumanipulateurseraitinconnue[104], cetteapprocheprésenteunréelintérêt.Parailleurs,
danscertaincas,si depluscettematriceestjudicieusementapprise(voir [110] où cen'est
pasla matriced'interactionelle mêmequi estapprisemaissoninverse),le comportement
du systèmepeuts'avérerplusadéquatet le cônedeconvergencepeutêtreplus important
quedansle casd'unematriced'interactionanalytique.

Nature de l'inf ormation visuelle. Une classi�cation desdifférentstypesd'asservisse-
mentvisuelpeutêtreétablieenfonctiondu typed'informationss utiliséespourétablir la
loi decommande:

– asservissement3D (ouposition-basedvisualservoing) utiliseenentréedela boucle
de commandedesinformationstridimensionnellesexpriméesdansun repèreeucli-
dien. Plusprécisément,dansle cadred'une tâchede positionnementrigide (c'est-
à-direutilisant les six degrésde liberté de la caméra),la consignepeuts'exprimer
sousla forme d'un déplacement3D à réaliser[205] ou directementen utilisant les
coordonnéesde points 3D [143]. Cesinformationspeuvent être acquisesà l'aide
de méthodesde calcul depose(e.g.,[56, 117][36] pour lesexpériencesréaliséesà
l' IRISA [136]).

– asservissement2D (ou image-basedvisual servoing). Dansce cas,sansdoutele
plus classique,les informationsutiliséessont exclusivementextraitesde l'image.
La consigneestalorsexpriméecommela différenceentreun motif courantet un
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motif désirédansl'espaceimage.Cesprimitivespeuventêtredespoints,desdroites,
descercles,desmoments[30], ou tout autretype ou combinaisond'informations
géométriquesextraitesdel'image.

– asservissement2D 1/2 [122]. Cetteapprocheutilise commeinformationà la fois
desinformationsdirectementexpriméesdansl'image et desinformationsexprimées
dansle repèrede la caméra.Cetteapprochepermetun fort découplagede la loi de
commandeet un contrôlepartieldansl'image qui permetdeconserver l'objet dans
le champdevuedela caméra.Uneétudethéoriquedela stabilitéet du domainede
convergenceestparailleurspossible.

– asservissementd2D/dt [35, 174, 51]. Dansce castrès original, les informations
utiliséesnesontplusdenaturegéométrique(coordonnéesdepoints,déplacement3D,
etc.)maisde naturedynamique.La consignes'exprime alorscommela régulation
du mouvement2D apparentà un champdevitessedésiré.Cetyped'asservissement
pallie lesproblèmesliésà l'extractiondesprimitivesvisuellesdansl'image.

L'obtentiondela consignes� estun point clé dansla miseenœuvred'une tâched'as-
servissementvisuel.Dansla plupartdescas,cetteconsigneestcalculée(si l'on dispose
d'information a priori sur la scène)ou appriseà partir d'une imageacquiseà la position
désiréelors d'unephased'apprentissage.Danscertainscas,parexemplecelui d'un asser-
vissementvisuel déportédepuisunecaméramobile, le calcul de cetteconsignepeut se
révélerrelativementcomplexe[136] .

La �gure 2.1 illustre uneexpérienceclassiquede positionnementpar asservissement
visuel2D (l'algorithmepermettantle traitementdetellesimagesseraprésentédansla sec-
tion 5.4). La positiondésirée(ou consignes� ) qui apparaîtici en bleu estpréalablement
apprise.

FIG. 2.1: Suivi d'un objet pendant une expérience d'asservissement visuel 2D. L'objet suivi est en vert
et sa position désirée dans l'image est en bleu.

2.2 Tâchehybride : le formalismede la redondance

La régulationdela tâchevisuellen'estpastoujoursl'unique objectifviséet il peutêtre
souhaitablede combinercettetâcheavecuneautretelle que,par exempledesopérations
de suivi de trajectoirespour desapplicationsd'inspection,ou d'évitementdesbutéeset
singularitésdu robot,d'évitementd'obstacles,etc.

Il estévidentquesi les 6 degrésde liberté de la camérasontcontraintspar la tâche
visuelle,cettecombinaisonesta priori impossibleet ne peutrésulterau mieux qued'un
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compromis.Si par contreles 6 degrésde liberté de la camérane sontpascontraintspar
la tâche,il estalorspossiblede combinercesdeuxobjectifs.Différentesstratégiessont
possiblespour combinerdeux tâches.La plus simple consisteà faire une combinaison
linéairedesdeuxtâches.En asservissementvisuel,cettestratégiea étélargementutilisée
principalementparNelson[155, 154, 156] maisaussidans[24] pourdestâchesd'évitement
d'obstacles.Cettestratégien'est cependantpasoptimalepuisquel'exécutionde la tâche
secondaireentraîneuneperturbationde la tâcheprincipale.Il estparailleurspossibleque
la loi decommanderéaliseuncompromisqui peutaboutirà cequ'aucunedesdeuxtâches
nesoientréalisées.Rienn'assureeneffet a priori quelesdeuxtâchessoientcompatibles.

L'intégration de l'asservissementvisuel dansl'approchegénéralede la fonction de
tâche[173] permetde résoudrede manièreef�cace et éléganteceproblèmede tâchehy-
bride.Danscecontexte, la tâchevisuelle(quel'on noterae1 ) estconsidéréecommeprin-
cipaleet prioritaire.Lesautresobjectifss'exprimentsousla formed'une tâchesecondaire
e2 . Cettetâchesecondairepeutêtredé�nie, parexemple,commele gradientd'une fonc-
tion hs àminimisersousla contraintequela tâcheprincipalesoit réalisée.Ceciestpossible
car, si la pseudo-inversefournit unecommandedenormeminimalepermettantderéguler
l'erreur, il existe en fait unein�nité de solutionspermettantd'assurercetteminimisation
(voir �gure 2.2-a).Toutesles autressolutionssesituentdansle noyau du Jacobiende la
tâche.Si la tâchesecondaireestprojetéesurcenoyau(voir �gure 2.2-b)elle n'auraalors
aucuneffet surla tâcheprincipale[114, 173, 62].

_q2

_q1

Noyau de J
1

autres solutions possiblesappartenant
au noyau de J1

Solution de norme minimale
J+

1 e1

Solutionsdonn�eespar J +
1

_q2

_q1

Noyau de J
1

J+ e1

e2

J?
1 e2

Solutionsdonn�eespar J +
1

Fig 2.2-a : Il existe a priori une in�nité de solutions
aux problèmes, toutes situées sur le noyau J ?

1 de
J 1 . La pseudo-inverse J +

1 de J 1 fournit la solution
de norme minimale.

Fig 2.2-b : Dans le cas où une tâche se-
condaire e2 est considérée, elle est pro-
jetée sur le noyau J ?

1 de la tâche et n'a
donc aucun effet sur la tâche principale.

FIG. 2.2: Illustration [11] du principe de redondance (pour deux axes q1 et q2)

La tâchee1 dedimensionm � 6 s'écrit toujours:

e1 = C
�
s � s� �

oùC esttoujoursderangpleinetdedimensionm � k. Unefonctiondetâchegénéralequi
réalisee2 sousla contraintee1 = 0 s'écrit alors[114, 173, 62] :

e = J+
1 e1 + � J?

1 e2 (2.10)
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FIG. 2.3: Utilisation de la redondance pour une tâche de suivi de contour. La tâche principale impose
que la tangente à la courbe extraite de l'image soit horizontale dans l'image (ce qui contraint 2 degrés
de liberté), la tâche secondaire impose un mouvement dans la direction de l'axe des x du repère de la
caméra.

oùJ1 = CL s estle Jacobiendela tâchee1 dedimensionm � n. J+
1 etJ?

1 = I n � J+
1 J1

sontdeuxopérateursde projectionorthogonauxqui garantissentqueles mouvementsde
la caméradusà la tâchesecondairesontcompatiblesavec la tacheprincipale2. � estun
scalairequi dé�nit l'amplitudedesmouvementsdumanipulateurdusà la tâchesecondaire
(le réglagedecegainestsouventun problèmenontrivial). La matricedecombinaisonC
doit êtrechoisiedefaçonà cequele JacobienJ1 soit derangplein.

Unefonctiondetâchee réalisantlaminimisationdehs sousla contraintee1 = 0 s'écrit
sousla forme:

e = W + e1 + � (I n � W + W )e2 (2.11)

W estdé�nie commeunematricederangplein telle queKerW = KerL s [114, 173, 62].
En raisondu choix deW , I � W + W appartientthéoriquementaunoyauKer cL s, cequi
impliquequela réalisationde la tâchesecondairen'auraaucuneffet sur la tâcheprimaire
(L s(I n � W + W )e2 = 0; 8e2 ). Évidemment,si la tâched'asservissementvisuelcontraint
les6 degrésdelibertédu robot,ona alorsW = I , cequi impliqueI � W + W = 0. Il est
alorsimpossibledeconsidérerunequelconquetâchesecondaire.

D'autre part,en pratiqueW ne peutêtreconstruitqu'à partir d'une estimationcL s de
la matriced'interaction(puisquelesparamètresZ dela matriced'interactionsonta priori
inconnus).L'opérateurdeprojectionI � W + W n'appartiendradoncpasexactementàKer
L s et la tâchesecondaireintroduirauneperturbationdansla réalisationdela tâchevisuelle.

La loi decommandecomplèteestmaintenantdonnéepar[62, 28] :

v = � � e � (I n � W + W )
@e2

@t
(2.12)

Si cettestratégiepermettantla combinaisondedeuxtâchesestrelativementclassique
pourla commandesdessystèmesdynamiquesenrobotique[173, 61, 1, 10] ouenanimation
[11], ellen'a étéquerarementutiliséeenasservissementvisuelautrementquepourpourle
contrôledela vergenced'unetêtestéréoscopique[50] oupourdusuivi detrajectoires[62,

2Notonsquesi l'on doit considérerplusieurstâchessecondaires,il estpossible,soit defaireunecombinaison
linéairedecesplusieurstâches(maisla remarqueconcernantla combinaisonparunetelle approchede la tâche
visuelleetdela tâchesecondaires'appliqueaussidanscecas),soitdeleshiérarchiseretdeprojeterchaquetâche
surle noyaudela précédente[10].
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31, 42][126] . La �gure 2.3 montreuneutilisationde la redondancepour réaliserun suivi
decontour(ici un jambon).Danslessections3 et4, nousprésenteronsd'autresutilisations
possiblesdeceformalismedela redondance.



CHAPITRE 3

Gestion des mouvements d'une caméra en robotique

De nombreuxtravauxmenésen robotiquesesont�xés pour objectif la réalisationde
robotsautonomesdevantévoluerdansdesenvironnementspartiellementou totalementin-
connus,devant interagiravecdespartenaireshumainset devantexécuterun ensemblede
tâchesplus ou moinscomplexes(selocaliser, sedéplacer, saisiret manipulerdesobjets,
etc).De telssystèmesn'existentactuellement,et poursansdouteencoreun certaintemps,
quedansles romans[6] ou les �lms de science�ction. Développerun tel robot requiert
la dé�nition d'un contrôleurde hautniveaudevant appréhenderla tâcheà exécuterdans
saglobalitéet dé�nissantlesstratégiesdeperceptionet d'action à mettreenjeu pourpar-
venir aubut. Par ailleurscecontrôleurdoit gérerl'enchaînementd'un ensembledetâches
élémentairespouvantle plussouventseréduireà descycle perception-action(commepar
exempleles lois de commanded'asservissementvisuel ou plus généralementles lois de
commanderéférencéecapteurs).

Touteslestentativespasséesvisantà réaliserdessolutionsuniversellesauxproblèmes
deperceptionsesontsoldéespardeséchecs.Partantdececonstat,certainsauteursontdé-
crit leparadigmedelavisionactivevisantàdé�nir dessystèmessansdoutemoinsgénéraux
maisplusef�caces.Historiquement,nospremiertravauxontportésurcetteproblématique
dansun contexte dereconstructionet d'explorationdescène3D. Danscetteoptique,nous
avonsdé�ni desstratégiesdedéplacementdecamérareposantd'unepartsurdestechniques
decalculdepointsdevueet d'autrepart sur la dé�nition de tâchessimplesd'asservisse-
ment visuel. Un contrôleurde haut niveauassuraitl'enchaînementadéquatde tous ces
processusélémentairesa�n d'assurerl'exécutionde la tâchenominale: la reconstruction
complètedela scène.

Endéveloppantcesystèmeil estvite apparuquesi la dé�nition decesstratégiesdehaut
niveauétait fondamentale,le systèmeétaitenpratiquetrop souventmis enéchecparune
mauvaiseexécutionou un échecdestâchesélémentaires.Fondamentalement,les causes
principalesde l'échec du processusprovenaientd'une part de l'absencede plani�cation
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dela trajectoiredu manipulateurpendantlesphasesdepositionnementet d'autrepartdes
dif�cultés issuesduprocessusdetraitementd'image.Nousavonsdonctentéd'apporterun
début desolutionàcesdeuxpointsdansla suitedenostravaux.Lessolutionsvisantà l'in-
troductiondecontraintes,portantsurle systèmeousurl'environnement,dansla trajectoire
de la camérapendantunephased'asservissementvisuel, reposentsur l'utilisation de la
redondance.Lessolutionsauxproblèmesdel'extractiondel'information visuellereposent
quantà ellessurdeuxstratégiesdifférentesmaiscomplémentaires: la première,évidente,
reposesurle développementd'algorithmesdesuivi d'objets�ables (et seradécritedansle
chapitre5), la secondereposesurunemodi�cation de la loi decommandedécritedansla
sectionprécédentea�n dela rendrerobusteà la présencededonnéesaberrantes.

3.1 Vision intentionnelle et exploration

3.1.1 Vision intentionnelle et active

Dansuneoptiqued'analysedescènes,lesapprochesdevision inspiréesdu paradigme
deMarr [141] considèrentun capteurgénéralementstatique,éventuellementmobile,mais
noncontrôlé.Cetteapproches'avèreinsuf�sante pour résoudreun grandnombredepro-
blèmesoù unemodi�cation pertinentedesparamètresintrinsèqueset/ouextrinsèquesdu
capteurestnécessaire.C'est pourquoiAloimonos[3], [2], Bajcsy[12] ou encoreBallard
[13] ontproposédemodi�er radicalementcetétatdefait enélaborantle conceptdevision
active[185]. Lestechniquesdevisionactivetirentleurorigined'unetentativedesimulation
du systèmevisuelanimalet humainenessayantderecréersesfacultésd'adaptation.D'un
pointdevueméthodologique,la visionactive,où lesinformationsperçuessontutiliséesau
seind'une bouclede rétroaction,tentesurtoutd'améliorerla qualitéde la perceptionpar
rapportà l'approchepassiveclassique,oùl'on serestreintàobserver, mesureret interpréter
lesdonnéesissuesducapteur. La visionactiveconsisteeneffet àélaborerdesstratégiesde
perceptionintelligentes,encontrôlantlesparamètresducapteur(position,vitesse,miseau
point,etc.).Elle peutêtredé�nie commeun processusd'acquisition“intelligent” desdon-
néesa�n derésoudrelesproblèmessoulevéslors dela conceptiond'un systèmedevision
parordinateur, àsavoir leursensibilitéaubruit, leur faibleprécisionetsurtoutleurmanque
deréactivité.

Par principe,lestravauxréalisésdansle domainedela vision active sontmoinsambi-
tieux,puisquedédiésà uneapplicationou un but précis(la vision estalorsintentionnelle)
dansun cadredéterminé.Il sembleévidentque les stratégiesà élaborersontdifférentes
d'une applicationà l'autre. Ainsi, si l'on chercheà reconstruireun objet pour uneappli-
cationde préhensionou d'évitementd'obstacles,la différencede précisiondesrésultats
souhaitésentraîneral'utilisation deméthodesplusoumoinsélaboréeset contraignantplus
ou moinsles mouvementsdu capteur, pour atteindre,et atteindreseulement,la précision
demandée.Lesstratégiesdépendentégalementtrèsfortementdesressourcesdisponibles.
Parexemple,si l'on utiliseunrobotmanipulateur, ouaucontraireunrobotmobile,comme
moyende déplacementdu capteur, les stratégiespour résoudrele mêmeproblèmeseront
généralementtrèsdifférentesen raisondesproblèmesd'odométriequel'on rencontreen
robotiquemobileetqui sontquasimentinexistantspourla plupartdesrobotsmanipulateurs.

L'inconvénientmajeurde la vision active est donc l'absencede généricitédes tra-
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vauxqui découlentdececonceptpourtantgénérique.Cependant,desclassesdeméthodes,
commeparexemplelestechniquesd'asservissementvisueloudeprédictionet véri�cation
d'hypothèses,semblentparticulièrementbien adaptéesà la vision active. C'est pourquoi
nousavonstentédesuivreuneméthodologiequi devrait permettredeconsidérerunevaste
classede problèmesliés à la réalisationde tâchesrobotiquesen environnementstatique
ou dynamiqueà l'aide d'informationsvisuelles.Cetteméthodologiereposesur les trois
relationssuivantes:

– la relationentre le globalet le local. Unetâcheestgénéralementdé�nie demanière
globale(parsonbut). Il s'avèrecependantquelesinformationsdisponiblespourpar-
veniràcebut sontgénéralementlocales.La relationentrecettemodélisationglobale
du but et cetensembledesous-modèleslocaux,dépendantfortementdela localisa-
tion et desparamètresde la caméra,doit doncêtreétudiéea�n de réaliserla tâche
spéci�ée.

– la relationentre le continuet le discret.Cetaspectduproblèmeesttrèsfortementre-
lié auprécédent.Si la miseenœuvredestâchesélémentairess'appuiele plussouvent
surdesméthodescontinues,commeles lois decommandesqui contrôlentlesmou-
vementsducapteur, l'enchaînementdesdifférentestâchesmenantà la réalisationde
la tâchenominalereposesur la manipulationd'informationslogiques,temporelles,
etc.Lesmouvementsdela camérapeuventêtregérésdefaçoncontinueenutilisant
destechniquesissuesdel'automatiquetel quel'asservissementvisuel,oudiscrèteen
utilisant,parexemple,lestechniquesdecalculdepointsdevue.

– la relationentrela perceptionet l'action. Le point fondamentaldel'approchepropo-
séeestla relationexistantentrele mouvementducapteuret lesinformationsperçues
pendantcemouvement.L'information permetdeguiderle capteurdanssondéplace-
mentlorsquele déplacementsertà acquérirl'information. Cettebouclede rétroac-
tion, qui peutparaîtrenaturelle,seretrouve cependantassezrarementabordéedans
la littérature.Elle noussemblepourtantfondamentaledansunsystèmedevisionac-
tive.Cetteboucleseretrouveàtouslesniveauxdanslesdifférentssystèmesquenous
avonsproposés(i.e., tantauniveaulocalqueglobal,continuquediscret).

3.1.2 Vision activeet exploration d'envir onnementsinconnus

De nombreuxtravaux menésen vision arti�cielle se sont �xés pour objectif la réa-
lisation de systèmespuissantscapablesd'accéderà la géométriespatialed'une scèneà
partir de sonobservation par unecaméramobile.Cessystèmesdoivent fournir unedes-
cription 3D géométriqueclaire et complètede la scèneà partir d'une séquenced'images
2D. Dans[132, 131] , nousavonstraitéle problèmedela reconstructiond'environnements
assezrestreints(objetsstatiques,informationsa priori sur la naturedesobjetsconstituant
la scène,...).L'approchequenousavonsretenuedanscestravaux pour la reconstruction
consisteà estimerles paramètresdécrivant la structurespatialed'une primitive géomé-
trique 3D par destechniquesde “structureà partir du mouvement”[31]. Cettetechnique
reposesuruneanalysedudéplacementapparentdela primitivedansla séquenced'images
et sur la mesuredesmouvementsde la caméra.A�n deprendreen compteles erreursde
mesurequi perturbentle processusdereconstructionainsiquele biaisdansl'estimationdû
auxerreursdediscrétisationinhérentesà cetyped'approche,uneméthoded'optimisation
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par vision active estdécritedans[17, 31], les mouvementsde la caméraétantautomati-
quementgénérésparasservissementvisuel.Lesrésultatsobtenusparcetteapprocheactive
sontbeaucoupplus �ables, robusteset précisqueceuxobtenussanscontrôleexplicite du
mouvementdela caméra(visiondynamique).

Cetteapprochenepermetcependantdereconstruirequ'uneseuleprimitiveàla fois; de
plus,uneconnaissancea priori surlanaturedelaprimitiveestnécessairea�n degénérerles
mouvementsoptimauxdela caméra.L'objectif a doncétédes'abstrairedecescontraintes
parla dé�nition destratégiesdeperceptiondela scènea�n d'aboutirà unereprésentation
3D préciseetcomplètedela zoneàreconstruire.Demanièreschématique,l'approcheutili-
séeconsisteàdécouvriretsélectionnerautomatiquementlesinformationspertinentes,puis
pardesphasesd'explorationnécessairesàla complétudedela reconstruction,àsefocaliser
successivementsurlesdifférentsobjetsdela scène.

À cetaspectlocal et continudu processusdereconstructionqueconstituel'estimation
desparamètresdesprimitives, il est nécessairede superposerune reconstructionincré-
mentalequi correspondaux stratégiesde reconstructionet d'explorationde la scène3D.
Cettereconstructionestdecaractèreévénementielet estpilotéepar la découvertedenou-
vellesprimitivesdansl'image. L'approchequenousavonsdé�nie pour la reconstruction
descènescomplexesconsisteàsélectionnerautomatiquementlesinformationsimagesper-
tinentespuisà focalisersuccessivementla camérasurlesdifférentesprimitivesdela scène
a�n de les reconnaîtreet ensuitede les reconstruire.Outrecesphasesde focalisationet
de reconstructiondesprimitivesobservées,desphasesd'explorationsontintroduitesa�n
deconsidérerl'ensembledesprimitivesde la scènemêmesi celles-cinesontpasinitiale-
mentvisibles.Schématiquement,la reconstructiondela scènesefait doncendeuxétapes
principales:

– La premièreétape,qui inclut la reconstruction3D, permetdereconstruiredemanière
incrémentalel'ensembledesprimitivesqui apparaissentdansle champdevision de
la caméra.Cettephaseestditesd'exploration localecarelle ne fait appelqu'à des
informationsdisponibleslocalement.

– Quandtouteslesprimitivesinitialementobservéesontétéreconstruites,unestratégie
différenteestmiseen œuvrea�n de focaliserla camérasur deszonesde la scène
n'ayantpasencoreétéobservées.Il s'agit alorsd'exploration globale. Cetteétapea
pourobjectif d'assurerunereconstructionaussicomplètequepossibledela scène.

Exploration locale - RéseauxBayesienspour la prédiction/véri�cation. Nousavons
développéunalgorithme,simpleetef�cace, qui permetdereconstruiredefaçonincrémen-
taletouteslesprimitivesqui ont étéobservéesparla caméra[132] . Cetalgorithmerepose
sur le fait quela projectiondansl'image desprimitivesqui nousintéressentsontdesseg-
ments.Touslessegmentsobservésdansl'image font l'objet d'unephasedereconstruction
(àsavoir reconnaissanceetreconstructiondelaprimitive3D associée).L'algorithmepermet
d'assurerquechaqueprimitiveserareconstruiteunefois etuneseule.Onobtientainsiune
modélisation3D d'unepartiedela scèneconsidéréecomprenantégalementleszoneslibres
(calculéespar lancerde rayons).Cettemodélisationrestecependantunemodélisationde
basniveauet estparfois incomplète.Concernantles segments,noussouhaitonspasserà
unereprésentationhiérarchiqueentermedesegments3D, jonctions3D, polygoneset dans
la mesuredupossiblefaces,etc.
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La méthodedéveloppéedanscebut vient segreffer sur l'algorithmedereconstruction
incrémentaleet reposesur destechniquesde prédiction / véri�cation d'hypothèses. Du
fait desincertitudesdanslesmesureset dansles observations,nousavonsutilisé uneap-
procheprobabiliste.La générationd'une hypothèsesefait en utilisantbiensûr le modèle
3D courant,mais aussien sebasantsur un certainnombred'a priori trèsgénérauxsur
lescaractéristiquesd'unescènepolyédrique.Lesconnaissancesquenousavonsintroduites
sontcodéesdansdesréseauxBayesiens.LesréseauxBayesiensseprêtenteneffet trèsbien
auraisonnementet à la prisededécisionenprésenced'incertitude[162]. Dansnotrecas,
cesréseauxpermettentd'émettredeshypothèsessur l'existenceet la localisationdenou-
veauxobjets,puisdeproposerl'exécutiond'uneactionconduisantà véri�er ou à in�rmer
cettehypothèse,en�n, en fonction du résultatde l'étape de véri�cation, de compléterle
modèle3D de la scène.L'étapedevéri�cation s'appuieà la fois sur lesobservationsdéjà
réaliséessur la scène,maisaussisuruneacquisitiond'informationsnouvellesnécessitant
un déplacementdu capteur(déplacementqui estalorsautomatiquementréaliséparasser-
vissementvisuel,voir parexemplesur la �gure 3.1).En�n, la modélisationdela scèneet
la créationdenouveauxobjets(jonctions,polygones,...) reposentsur les informations3D

et 2D provenantde l'ensembledu processusde reconstructiondéjàréaliséet sur l'apport
d'informationsintroduitesparleshypothèsesvalidées.

L'utilisation decetteapprochenouspermetdedisposerd'unemodélisationdela scène
entermed'objetsetnonplusentermedeprimitivessimplescommelessegments3D. Cette
modélisationbeaucoupplusrichesertdebaseà l'explorationglobalede la scène(voir un
exempledereconstructionsurla �gure 3.2).
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FIG. 3.1: Exemple d'un processus de prédiction/véri�cation. L'utilisation de techniques Bayesiennes a
permis de prédire la position d'un segment (en fonction du reste des connaissances 3D disponibles).
Un mouvement de la caméra est généré (par asservissement visuel) pour véri�er cette hypothèse.

(a) (b) (c)

FIG. 3.2: Autre exemple d'un processus de prédiction/véri�cation. (a) Image initiale de la scène, (b)
modèle 3D acquis en se servant uniquement du module de reconstruction incrémentale, (c) modèle
reconstruit en se servant du module de prédiction/véri�cation d'hypothèses
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Exploration globale - Complétudede la reconstruction. Si, aprèsunephased'explo-
ration locale, il estpossibled'assurerque toutesles primitivesobservéespar la caméra
ont étéreconstruites,il estparcontreimpossibled'af�rmer , à cestade,quetouslesobjets
composantla scèneont ététraités.Compléterle modèlegéométriquerequiertdesmouve-
mentsexploratoirespermettantd'observer lespartiescachéeset/oulespartiesnonencore
observéesdela scène.Cetteexplorationpasseparle calculd'un certainnombredepoints
de vue qui permettrontl'observationde nouveauxobjetsou au contrairequi permettront
d'assurerquetelle ou telle partiede l'espaceestvide. La méthodequenousavonsdéve-
loppées'inspire destravaux décritsdans[40, 207, 195]. On peutégalementsignalerles
travaux sur l'explorationcomplèted'un seulobjet [107], la découvertedeszonesoccul-
tées[145], la recherched'un objetdonnédansun environnement[166, 208], l'exploration
autonomed'une scènebaséesur la fusiondedonnéesimprécises[151, 204], ainsiqueles
travauxsur l'observationoptimaled'un objet (qui reposentsur uneconnaissancea priori
dela scène)[48, 188, 187].

Le problèmedu calcul de pointsde vue estun problèmedif�cile et assezpeuétudié.
Généralement,lessolutionsproposéesreposentsuruneconnaissancea priori dela scène.
Dansnotrecas,lesconnaissancessurla scènesontpresquenulles.La stratégiedecalculde
pointsde vuequenousavonsmiseen œuvrereposesur la modélisationet l'optimisation
d'unefonctiondecoûtcodantaumieuxla tâchequenoussouhaitonseffectuer. Nousavons
retenuquatrecritèresassociésau point de vue, qui sont intégrésdanscettefonction. En
premierlieu,nousnousbasonssurle gainapportéparunenouvelleposition.Cegaindéter-
minele volumepotentieldécouvertcalculéenutilisantlestechniquesdelancerderayons.
Un critèremodélisantle coût du déplacementd'un point de vue au suivantestaussijus-
ti�é par le fait quenoussouhaitonsminimiserla distancetotaleparcouruepar la caméra.
Les contraintesmécaniquesdu robot conduisentégalementà l'introduction d'un critère
éloignantle robot desesbutéesarticulaires.En�n, lesconnaissancesdéjàacquisessur la
scènepermettentdedé�nir uncritèrebinairereprésentantl'accessibilitéd'un pointdevue.
La minimisationd'unefonctionintégrantcesdifférentscritèrespermetle calculd'un nou-
veaupoint devue[131] . Cetteminimisationesteffectuéeà l'aide d'un ICM multi-échelle
préférableà l'emploi d'une méthodestochastiquede type recuit simulé,notammentpour
desraisonsdetempsdecalcul.Initialement,la camérasedéplacesurunedemi-sphèreen-
globantla scènepouréviter lesobstaclespotentiels(encoreinconnus).Dèsquedeszones
accessiblessontreconstruites,la camérapeutsedéplacerà l'intérieur deceszonessituées
dansla demi-sphère.Un algorithmede focalisationsur les zonesinconnuesrésiduellesa
égalementétéproposé[129] ; il permetdetraiterdemanièreadéquatelespartiesoccultées
pardesobjets(voir unexempledereconstructionsurla �gure 3.3).Ajoutons�nalementque
nousavonsproposédestechniquesissuesdela programmationdynamiquequi permettent
deminimiser(souscertaineshypothèses)le nombredepointsdevue[129] . L'exploration
de la scènes'achève quand,quel quesoit le point de vue choisi parmi tousles pointsde
vueaccessibles,il n'y auraplusd'apportsupplémentaired'informations.Cecisigni�e que
la reconstructionseraalorsaussicomplètequepossiblecomptetenudescontraintesimpo-
séespar le manipulateuret/oupar la scène.Cetteméthoded'explorationde scènesa été
développéeet testéedansle cadreduprocessusdereconstructionparvisionactiveprésenté
dans[31]. Cependant,elle estindépendantedela méthodedereconstructionchoisieet est
applicabledèslors quel'on peutdisposerd'une représentationdensedeszonesobservées
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(a) (b) (c)

(d) (e)

FIG. 3.3: Résultat d'un processus d'exploration globale par calcul de point de vue : (a) première image
acquise par le système, (b) image de la même scène acquise pendant l'exploration (de nouvelle primi-
tives apparaissent), (c) reconstruction et zones inconnues après la première reconstruction incrémen-
tale, (d) zones connues et inconnues avant le début du processus d'exploration, (e) différent points de
vue calculés pendant l'exploration (il ne reste plus de zones inconnues)

(a) (b) (c) (d)

FIG. 3.4: Reconstruction d'un objet 3D par des techniques de coloration de voxels et exploration par
asservissement visuel. (a-b) images acquises depuis positions différente de la caméra avec projection
du modèle reconstruit (c-d) deux vues du modèle �nal.

(parstéréovisiondense,“colorationdevoxels”[175], spacecarving[108], constructionde
l'enveloppevisuelle[144, 21], capteurlaser, etc.).

Par la suite,et dansle cadred'un contratpour l'O� val portantsur l'évaluationde la
qualitédespiècesdeviandesdeporcparvisionactiveetmesuresIRM, nousavonsencol-
laborationavec les CEMAGREF développéun systèmedereconstruction3D (reposantsur
destechniquesde “colorationde voxels”) utilisantunecaméracommandéeautomatique-
mentparasservissementvisuelpourcentrerl'objet à reconstruiretout ensedéplaçanta�n
demaximiserla quantitéd'informationnouvelleacquise[127] (voir �gure 3.4).

Si la notiondevision active ou intentionnelleétait trèsenvogueà la �n desannées80
et dansle courantdesannées90,cen'estsemble-t-ilplusréellementle casencedébut de
XXIème siècle(pourle moins,souscetteappellation).Il fautbienreconnaîtrequemalgré
quelquesbeauxrésultatsthéoriques,lesméthodesdécritesdansla littératuremanquentdans
la plupartdescasdegénéricité.Il n'en demeurepasmoinsquelesbriquesalgorithmiques
élémentairesde cessystèmes(calcul de point de vue, réseauxBayesiens,asservissement
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visuel dansnotrecas)restentdesélémentsactuellementcourammentutiliséspour l'inté-
grationdesystèmesdevision robotique.

Par ailleurs,mêmesi lesmouvementsde la caméraétaient,à un niveaulocal, générés
parasservissementvisuel,nousavionsprincipalementconsidérédansle cadredecetravail
unprocessusdedéplacementdiscretdela caméra(calculdenouveauxpointsdevue).Pour
dé�nir cespointsdevue,un certainnombredecontraintesétait introduitesdansunefonc-
tion decoûtqu'il convenaitensuitedeminimiser. Il estcependantlégitimedesedemander
si de tellesstratégiesdecalculdepointsdevuetrouventencoreleur placedansl'optique
deréalisationdetâchesrobotiquesdiversesdansun environnementpotentiellementdyna-
miqueperçupar uneou plusieurscaméras(c-à-d,objetsmobilesdont la trajectoireesta
priori inconnue).Dansla suitede nostravaux nousavonsdoncétudiél'introduction de
tellescontraintesdirectementdansleslois decommanded'asservissementvisuel(c'est-à-
dire plus à un niveaulocal queglobal) a�n de couplerplus étroitementles processusde
perceptionet d'action.

3.2 Utilisation de la redondanceenasservissementvisuel

Pourdé�nir unetâcheenasservissementvisuel,il n'estpastoujoursnécessairededis-
poserd'une quantitéimportanted'informationssur l'environnement.Schématiquement,
seulesles positions2D desprimitives visuellesutiliséesdansla loi de commandesont
nécessaires(auxquelleson devra cependantajouterun minimum d'information 3D pour
estimerla matriced'interaction).L'asservissementvisuelestdoncuneapprochetrèslocale
et il estdif�cile de prévoir a priori à la fois le comportement3D du manipulateuret la
trajectoire2D desprimitivesvisuellesdansl'image. Cependant,si la commandecalculée
emmènela caméraou le manipulateurdansunecon�gurationindésirable,la tâched'asser-
vissementseraenéchec.Il estdoncimportantdeconstruiredeslois decommandecapables
deprendreencomptecescon�gurationsindésirables.

Pourcela,destechniquesde plani�cation de trajectoiredansl'image reposantsur la
méthodedeschampsde potentielont été développées[148]. Les fonctionsde potentiel
choisiessontdé�nies dansl'espaceopérationneldu robotet contraignentla trajectoire3D

du robotà suivre uneligne droitedanscetespacecequi revêt un grandintérêtpratique.Il
estensuitepossibled'introduiredescontraintesdanslesfonctionsdepotentielsousforme
de pôlesrépulsifsa�n de faire dévierle robot de satrajectoirenominale.Cetteapproche
estintéressantepuisqu'ellepermetl'introduction decontraintesmêmesi lessix degrésde
libertésontcontraintsparla tâchevisuelle(enfait, seulela trajectoiredu manipulateurest
modi�ée pendantl'asservissement,et cetteapprochesupposeévidemmentquela position
�nale spéci�éeestatteignable).Destechniquessimilaires,reposantsur desfonctionsde
navigation,ontaussiétéproposéesdans[49].

Si tous les degrésde liberté ne sontpascontraintspar la tâchevisuelle, l'utilisation
dela redondance(voir section2.2)estunesolutionintéressantepermettantdepallier l'ab-
sencede plani�cation résultantdu calcul en ligne de la commande.Les contraintessont
introduitesdirectementdansla loi de commandesousla forme d'une fonction de coût à
optimiser. Si ce principede redondanceestbien exploité (par exempleen utilisant l'ap-
prochefonctiondetâche),la tâchesecondairequi modéliselescontraintessur le système
n'auraaucuneffet sur la tâcheprincipale.Dansle casdel'asservissementvisuel,cetteso-
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lution a étéprincipalementutiliséepour réaliserdestâchesde suivi de trajectoire.Il est
cependantpossibled'utiliser cetteapprochepour éviter descon�gurations indésirables.
Commenousl'avonsindiquédansle chapitreprécédent,ceciestréaliséendé�nissantune
fonctiondecoûtà minimiserreposantsurunemesuredu risqued'apparitiondecescon�-
gurations.Cestâchessecondairespeuventserviràéviterdescon�gurationsindésirablesde
la caméraoudumanipulateurparrapportà sonenvironnement(évitementd'obstacles,par
exemple)ouparrapportà sessingularités(internesouexternes– lesbutéesarticulaires–).
Lescontraintespeuventaussis'exprimerdirectementdansl'espaceimage.Ainsi lestâches
secondairespeuventserviràéviterdescon�gurationsindésirables(occultations)ouencore
atteindre(ou maintenir)descon�gurationsoptimalesdansl'image (champdevue,gestion
du �ou). La tâchesecondaireestalorselle-mêmeunetâchevisuelle.

Dansle cadrede nos travaux, nousavons donc considérédifférentstypesde tâches
quecesoit dansun contexte d'asservissementvisuelpour la robotiqueou,commenousle
verronsdansle chapitre4, dansle contextedel'animationdecaméraset d'humanoïdesde
synthèsedansdesmondesvirtuels:

– suivi detrajectoire[31]
– évitementdesbutéesarticulairesetdessingularités[135, 32] ,
– évitementsd'obstaclesavec[138] ousansconnaissance3D [139] ,
– positionnementenutilisantconjointementunecaméraembarquéeet unecaméradé-

portée[66] ,
– introductiondecontraintesvisuellescommel'évitementdesoccultationsoule main-

tien deplusieursobjetsdansle champdevisiondela caméra[139] ,
– explorationpourla reconstructiondescènes3D [130] .
Danscedocumentnousprésenteronsuniquementla solutionoriginalequenousavons

proposéepourrésoudrele problèmedel'évitementdesbutéesarticulaireset nousévoque-
ronsle casparticulierdescontraintesexpriméesdansl'espaceimageautraversdel'évite-
mentdesoccultations.

3.2.1 Évitement desbutéesarticulair es

Pourtouteslestâchesrobotiques,et notammentdansle casdel'asservissementvisuel,
un problèmetrès importantestd'essayerd'éviter les butéesarticulaireset les singulari-
tésinternesdu robot. Les premièressontdeslimites physiquesà l'extensionde l'espace
opérationneldu robot,tandisquelesdeuxièmessontdescon�gurationsparticulièresoù le
robotperdlocalementdesdegrésdelibertécequi rendimpossiblela générationdecertains
mouvements.Si l'on neprendpasencompteceslimites, lestâchesrobotiquesnepeuvent
pasêtreréaliséeslorsqueles lois de commandeproduitesamènentle robotensingularité
ou sursesbutéesarticulaires.Nousavonsréaliséuneétudesurcesujetqui nousa amené
à proposerunesolutionoriginale(et générale)au problèmede la gestiondesbutéesarti-
culaires[32] . La solutiondécritedans[135] pourprendreencomptelessingularitésétant
plusclassiquenousn'y reviendronspasdanscedocument.

Approche par projection de gradient. Classiquementle problèmedesbutéesarticu-
laires est traité en utilisant la redondancedesmanipulateurs.Les degrésde liberté non
contraintspar la tâcheprincipale sont utilisés a�n de s'éloigner du voisinagedes bu-
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tées[114, 173]. Pource faire, une fonction de coût, re�étant la distancedu robot à ces
butéesetdé�nissantdoncunenotionderisque,estdé�nie. A�n d'appliquercetteapproche,
la fonction de coût à minimiserdoit êtretelle qu'elle atteignesavaleurmaximalequand
le manipulateurarrive à proximitéd'une butéearticulaire.Cesfonctionsde coûtsonten-
suite intégréesdansune tâchesecondaireet réguléesconjointementà la tâchevisuelle.
Dans[156], la tâche�nale estunecombinaisonlinéairede la tâchevisuelleet de la tâche
secondairecequi pénalisebien lesmouvementsamenantle robotprèsdesesbutéesmais
les mouvementsgénérésproduisentaussid'importantesperturbationsdansle processus
d'asservissementvisuelcar ils nesontgénéralementpascompatiblesavec la régulationà
zérodesprimitivesvisuellessélectionnées.La solution,classique,quenousavonsretenue
dansun premiertempsreposesur le formalismede la redondancedécrit succinctement
dansla section2.2.Le gradientdela fonctiondecoûtprojetésurle noyaudela tâcheprin-
cipale[114, 173] estutilisé pourgénérerlesmouvementsnécessairesà la minimisationde
la fonction de coût hs. Ce processuspermetd'assurerque le processusd'évitementdes
butéesarticulairesn'a aucuneffet surla tâchevisuelle.

En notant �q les butéesbasseset hautesqui ne doivent jamaisêtre dépassées,il est
possiblededé�nir unefonctiondecoûths re�étantlecomportementsouhaitéetreprésentée
sur la �gure 3.5. Les seuilsd'activation ~qmin et ~qmax dé�nissentles zonesde l'espace
articulaireoù le processusd'évitementdoit être considéré.hs est nulle entre les seuils
d'activationet croît demanièrequadratiquedansla zonecritiqueà l'approchedesbutées.
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FIG. 3.5: Évitement des butées articulaires par une approche classique de projection de gradient :
évolution de la fonction de coût hs en fonction de la position articulaire.

L'amplitude desmouvementsdu manipulateurdusà la tâchesecondaire(voir équa-
tion (2.10)et �gure 3.6)estgéréeparununiqueparamètredontle réglageestextrêmement
critique.Tropfaible,la tâchesecondaireneserapassuf�santepouréviterlesbutéesarticu-
laires(voir l'illustration sur la �gure 3.6).Trop fort, desvitessestrop importantespeuvent
a contrario êtregénéréeset la loi decommanderésultanteserainstable.Unevaleurmini-
maledeceparamètrepeutêtre�xée, maiscettesolutionn'assurepasqued'autresaxesne
serapprochentpasdebutées[32] . Cesremarquessurle réglagedel'amplitudedela tâche
secondairesontgénéralesà tousprocessusd'évitement(occultation,obstacle,etc)pardes
approchesde projectionde gradientet ne se limitent donc pasà l'évitement desbutées
articulaires.

Une approcheoptimale itérati ve. Pourrésoudreceproblèmedegain,nousavonspro-
poséuneméthodeconsistantàgénérerautomatiquementdesmouvementsdecaméracom-
patiblesavec la tâcheprincipaleen résolvant simplementet itérativementun systèmeli-
néaired'équations.Cettenouvelle approcheestplusef�cace quel'approcheclassiquepar
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FIG. 3.6: In�uence du gain � sur l'ef�cacité des approches par projection de gradient : si � est trop
petit, les mouvements générés par e2 peuvent s'avérer inef�caces .

projectiondegradient.Elle évitedesmouvementsinutilesetgarantitl'évitementdesbutées
articulaires.

Unesolutionpourréaliserle processusd'évitementdesbutéesestdoncdecoupertous
les mouvementsdu manipulateursur les axesqui sonten situationcritique (c'est-à-dire
entre~q et �q et serapprochantde �q). En considérantquel'axe qk estl'un decesaxes,on
souhaitedonccalculerunevitesseoptimale _qk = 0. L'idée estdedé�nir nonplusun gain
global� gérantl'amplitudedesmouvementssurtouslesaxes,maisdecalculerunvecteur
degainsoptimauxsurlesseulsaxescritiques(oususceptibledele devenir).

Unealternativeà l'équation(2.10)pourutiliser la redondanceestdonnéepar:

e = J+
1 e1 +

n aX

i =1

ai E � i (3.1)

où na est la dimensiondu noyau de J1 et la composante
P n a

i =1 ai E � i de cetteéquation
dé�nit les mouvementsdu robot devantassurerla contrainted'évitementdesbutéesarti-
culaires(E estunebasedu noyau de J1 et a est le vecteurde gain que l'on chercheà
déterminer).Commedansle casprécédentlesmouvementsgénérésparcettecomposante
sontévidemmenttotalementcompatiblesavecla tâcheprincipalegrâceauchoix deE.
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FIG. 3.7: Nouvel algorithme : les mouvements sur les axes en zones critiques sont tous stoppés grâce
au calcul d'un vecteur de gains optimaux a.

Si l'on fait l'hypothèsequeplusieursaxessonten zonecritique, il estnécessairede
calculerun vecteura qui permettede stoppercomplètementle mouvementsur cesaxes
(voir �gure 3.7). Si plusieursaxessonten situationcritique, on peutdé�nir un système
d'équationslinéaires(àpartir de(3.1))enimposantunevitessenullesurcesaxes.

La systèmelinéaireainsi formé (voir [32] pour plus de détailssur la formationde ce
système)permetdecalculerle vecteurdegainrecherchéa. Deuxcaspeuventseprésenter
lorsdela résolutiondecesystème:

– si le nombred'axesensituationcritiqueestsupérieuraunombrededegrésdeliberté
redondants,il n'y a rien a faireet le succèsdel'évitementnepeutévidemmentêtre
assuréenutilisantla redondance.
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– si le nombred'axesensituationcritiqueestinférieurouégalaunombrededegrésde
libertéredondantsalorsle systèmeprésenteuneouplusieurssolutions.

Danscederniercas,la solutiontrouvéeimplique quetout axe en situationcritiquea une
vitessenulle.Le problèmepeutainsisemblerrésolu.Dansla grandemajoritédescascette
solutionestsatisfaisanteet résoutun grandenombredesproblèmessoulevéspar les ap-
prochesclassiquesde projectionde gradient.La loi de commanderésultantepeutcepen-
dantdanscertaincas,générerdesmouvementsqui vont faireentrerdenouveauxaxesen
situationcritique.Cecasestillustré sur la �gure 3.8.Au départseull'axe q1 estcritique.
La loi decommandegénéréeaprèsle calculdea�

0 stoppedonclesmouvementssurcetaxe
en générantun mouvement“inverse”(�èche verte)à celui générépar la tâcheprincipale
(�èche rouge).Considéronsmaintenantle casdel'axeq2 : celui-cin'était pasinitialement
enzonecritique,maisle mouvementgénérépar la tâchesecondaire(envert), fait quecet
axedevientaussicritique.
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FIG. 3.8: Nouvel algorithme dans sa version itérative : aucun mouvement n'est autorisé pour les axes
en zone critique et pour ceux susceptible d'y entrer. Si une solution existe au problème d'évitement de
butée (i.e., si il y a des degrés de liberté disponibles), elle sera trouvée.

Cettesituationpeutcependantêtretraitéesi desdegrésde liberté sontencoredispo-
niblesc'est-à-diresi le systèmea potentiellementplusieurssolutions.La solutiona�

0 cal-
culéen'est eneffet qu'unedessolutionsdecesystème(celledenormeminimalefournie
parla pseudo-inverseutiliséepourrésoudrele systèmelinéaire).Touteautreinversegéné-
raliséepeuta priori êtreutiliséeet là encoreil existeunein�nité desolutionsauproblème.
Pourcalculerles vitessesarticulairesadéquates,commedansle casprécédent,il estné-
cessairedeconstruireun systèmelinéaireconnaissanta�

0 et les nouveauxaxesentranten
zonescritiques.Ceprocessus,totalementdécritdans[32] , peutêtreitérétantquedesaxes
sontsusceptiblesd'entrerdansla zonecritique en raisondesmouvementsgénéréspar la
tâchesecondaireet tantquedesdegrésdelibertésontdisponibles.

Cetteapprocheoriginaleassurequeles mouvementssur lesaxesensituationcritique
serontstoppésetqu'aucunautreaxen'entreradansla zonecritiqueetcetantquedesdegrés
delibertéserontdisponibles.Cetteapprochepeutaussiêtremodi�ée pourintégrerunpro-
cessusd'éloignementdesbutéesarticulaires.Commedansle casclassiquedesapproches
parprojectiondegradient,unetâchesecondairedé�nie commele gradientd'une fonction
decoûtpeutêtreconsidérée.Un composanteJ?

1 e2 (�èche bleusurla �gure 3.9)peutêtre
ajoutéeà la fonctiondetâche(3.1) éloignantle manipulateurde la zonecritique.Dansce
casle réglagedu paramètregérantl'amplitude decettetâchen'est plus critiquepuisqu'il
ne participeplus à l'évitementmaisseulementà l'éloignementdesbutées.Cependanton
observe desdiscontinuitésdansla commandedèsquede nouveauxaxesentrenten zone
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critique(cesdiscontinuitésinévitablessontenpratiquepeugênanteset peuventengrande
partieêtreatténuéesenmodi�ant légèrementla loi decommande[32]).
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FIG. 3.9: Évitement des butées par notre approche itérative avec introduction d'une tâche secondaire.

Lesrésultatsdecesdifférentesapprochesainsiquedescomparaisonsavecd'autremé-
thodes[114, 26][135] sontprésentésdans[32] . Cestechniquesontétéutilisésenvisionpar
ordinateurpourétendrelesmouvementsd'unecaméradansunprocessusdereconstruction
3D par vision active [132] et en animationpour gérerles butéesmécaniqueslimitant les
mouvementsd'un humanoïdedesynthèse[46] (voir section4.3).Précisons�nalementque
la solutionoriginalequenousvenonsd'évoquerdépasselargementle cadrede l'asservis-
sementvisueletpeutévidemmentêtreutiliséepourl'évitementdesbutéesarticulairesdans
d'autrescontextesenrobotique.Par ailleursl'évitementdesbutéesarticulairesn'est sans
doutepasle seulproblèmequel'on peuttenterderésoudreparcettenouvelle approche:
on peutpenserà la limitation desvitessesou desaccélérationsangulaires,ou mêmeéven-
tuellementà la limitation desforcesexercéessurl'ef fecteur.

Finalementquandles six degrésde liberté sontcontraintspar la tâchevisuelle,cestech-
niquesnesontplusutilisables.Commenousl'avonsévoquéen introductiondecettesec-
tion, uneautreapprochedécritedans[148] couplel'asservissementvisuel avec les tech-
niquesdechampdepotentiel,cequi permetd'introduiredescontraintesdansla trajectoire
du robot et ce mêmesi tous les degrésde liberté sontcontraints.Une contraintesur les
butéesarticulairesaainsiétéproposée.La formulationduchamprépulsifassociéeestrela-
tivementprochedela fonctiondecoûtdé�nie dans[114, 173][135] etposedonclesmêmes
problèmesdeparamétrage.

3.2.2 Intr oduction de contraintesexpriméesdansl'image

Lescontraintesquel'on peutimposersurla trajectoiredumanipulateurnes'expriment
pasnécessairement,commedansle casprécédent,à partir desparamètresinternesdu ma-
nipulateurou le suivi d'une trajectoireapprise(et qui doncne dépendentpasde la per-
ceptionde l'environnement)maispeuvent aussis'exprimer sousla forme de contraintes
dansl'espacedu capteur. Pourréalisercertainestâches,cescontraintespeuventdépendre
de mesuresfaitesà partir de capteursextéroceptifscommedestélémètreslaser, desca-
méras,descapteursde force,etc.Dansle casoù ce capteurestunecaméra,la tâchese-
condairepeutêtreunetâchevisuellesi la contraintes'exprimedirectementdansl'image.
C'est par exemplele caspour éviter desoccultations,pour contraindreun objet à rester
dansle champde vue,pour gérerle �ou, ou imposerdescontraintessur la résolutionou
la “ resolvability” [157]. D'autresproblèmescommela coopérationmulti-capteurs(caméra
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embarquée– caméradéportée)peuventaussiserésoudrevia l'introduction de tâchesse-
condairesvisuelles[139][66] .

L'exemplede l'évitementdesoccultationsest,dansce sens,assezparlant.L'objectif
estd'éviter qu'un objet mobile,dont la trajectoireest inconnue,viennesesituerentrela
caméraet l'objet d'intérêtsurlequella caméraestasservie(voir �gure 3.10).Ensupposant
quel'objet “occultant” passerabienentrela caméraet la cible (et nonderrièrel'objet), on
seramèneà unproblèmeuniquement2D. Il fautéviterquela projectiono del'objet surle
plan imageserapprochede la projectiont de la cible. Ce problèmepourraittrèsbien se
dé�nir entièrementcommeunetâched'asservissementvisuel(on désirevoir o et t à telle
et telle positiondansl'image maisla contrainte,expriméesouscetteforme,estbeaucoup
trop forte).
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FIG. 3.10: Exemple d'une contrainte exprimée dans l'image : l'évitement d'occultations. La caméra doit
rester focalisée sur l'objet T en évitant les occultations potentielles provoquées par O

Il faut alorsdé�nir unefonction de coût hs qui atteintsonmaximumlorsquel'objet
estocculté,c'est-à-direquandla distancedansl'image entreo et t estnulle. On cherche
alorsà maximiserla distancedansl'image entrecesdeuxobjets.Pourcela,hs peut,par
exemple,êtredé�nie par[139] :

hs =
1
2

�e � � kt � ok2

(3.2)

où� estunscalairequi règlel'amplitudedela réactiondelacaméra(plus� estélevéetplus
la vitessedela caméraseraimportante)etoù � permetdedé�nir le momentàpartirduquel
le mouvementsecondaireva sedéclencheren fonction de la distancedansl'image entre
l'objet d'intérêtet l'objet occultant(plus� estimportantet plusl'objet peutserapprocher
del'objet d'intérêtavantquela réactionneseproduise).La tâchesecondairee2 dérivéeà
partir dela fonctiondecoûths estunetâchevisuelle.Cettetâchea étéaussiutiliséedans
uncontextedecontrôledecaméradansunenvironnementvirtuel (voir section4.1.2).

3.3 Asservissementvisuelrobusteaux mesuresaberrantes

Si l'asservissementvisuelesttrèsef�cace pour réaliserdestâchesdepositionnement,
il apparaîtcependantquela précisiondepositionnementesttrèssensibleauxerreursinhé-
rentesauprocessusd'extractiondesdonnées.L'ef�cacité del'asservissementvisueldépend
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FIG. 3.11: Exemple d'une contrainte exprimée dans l'image : l'évitement d'occultations. La �gure (a)
montre le positionnement de la cible (rouge) et de l'objet occultant (vert) avant le début de la tâche. La
�gure (b) montre le résultat du positionnement si rien n'est fait pour éviter l'occultation (ici partielle) et la
�gure (c) montre le résultat du positionnement en considérant une tâche secondaire d'évitement d'oc-
cultations. Les images du bas montrent les vues extérieures respectives de la scène et du manipulateur
(robot Zebra zero de l'université de Yale)

eneffet dela précisiondelocalisationdecetteinformationvisuellemaisaussidela préci-
siondel'appariemententrelesvaleurscouranteet désiréedecetteinformation.Si la mise
encorrespondanceentrelesinformationsvisuellesestentachéed'erreurou si l'estimation
de la valeurdes estimprécise,la précisionde la tâchedepositionnementseraimprécise,
voiremême,danscertainscas,l'asservissementseraunéchec.

Traditionnellement,la robustessed'une loi de commandeest dé�nie par : “stability
resultswhich remaintrue in thepresenceof modelingerrors or certainclassesof distur-
bance” [173]. Deuxsolutionspeuventdoncêtreexhibéespourassurerla robustessede la
loi de commande: la premièreestde créerun modèlele plus précispossibledu système
considéré(perturbationspotentiellescomprises)et la secondeest de traiter (limiter) au
mieuxlesperturbationsentravaillantdirectementsurla commande.Dansle premiercas,il
estraisonnabledepenserqu'unemodélisationetuneestimationcorrectedel'ensembledes
paramètresintrinsèquesdusystèmepermettentd'améliorerlesrésultats.Enasservissement
visuel, ce type d'approchea conduità modéliserla camérapar un modèlede projection
perspective, à disposerd'une formulationanalytiquede la matriced'interaction[28] et à
estimerenlignel'information deprofondeurprésentedanscettematrice[146, 73, 31, 190],
etc.D'autressourcesd'erreursproviennentdu bruit dansl'extractiondesindicesvisuels,
ou d'erreursde suivi voire d'importanteserreursde miseen correspondanceentreprimi-
tivescouranteset désirées.La prise en comptede ceserreursse fait le plus souvent en
aval dela loi decommande,c'est-à-direauniveaudel'extractiondesindicesvisuels(voir
�gure 3.12a): améliorationdela qualitédesalgorithmesdesuivis [193] ousélectiondepri-
mitivesparticulières[161], fusiond'informationsredondantes(pardesapprochesdevote
oudeconsensus[101]).

Les solutionsmentionnéesdansle paragrapheprécédentsontdessolutionspartielles
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FIG. 3.12: (a) Asservissement visuel robuste “classique” : le rejet des données aberrantes se fait dans
l'extraction des données, (b) Nouvelle loi de commande : le rejet des données aberrantes se fait dans
la loi de commande.

pouvantprendreen comptecertainstypesd'erreursbien dé�nis. Une séquenced'images
acquisesà la cadencevidéoestcependantunesourcequasiin�nie d'erreursqu'il estim-
possibledecaractériseret de traiterdemanièreexhaustive.Ceci inclut lesproblèmesdus
aumouvementplusoumoinsrapidedesobjets,auxoccultationséventuellementmultiples,
auxchangementsd'illumination, etc.Il sembleévidentqu'établir un catalogueanalytique
de toutesles sourcesde perturbationspossibleset de proposerunesolution pour traiter
chacuned'entreellesestun travail complexevoire impossibleà réaliser. Nousavonsdonc
décidéd'essayerdelimiter l'ef fet desperturbationspotentiellesenmodi�ant la loi decom-
mande.Nousavonsen effet considéréle problèmede l'asservissementvisuel robusteen
introduisantdirectementdansla loi decommandedesestimateursrobustespermettantde
quanti�er la con�ance danschacunedesinformationsvisuelleset, si nécessaire,de les
rejeter(voir �gure 3.12b).L'incertitudesur chaqueprimitive estdoncmodéliséestatisti-
quement,cequi permetdeprendreencomptetout typedeperturbationsdansl'extraction
desdonnées.

Dansla littératureportantsur lesstatistiquesou la vision parordinateur1, différentes
approchesont étéproposéespour considérerla détectionet le traitementdessourcesde
perturbation: méthodeRansac,algorithmeLMedS,estimateurrobuste,...Lesapprochesde
typeRansacou LMedSseprêtantmal à uneintégrationdansuneloi decommanded'as-
servissementvisuel(autrementquepourl'initialisation), nousavonsproposéuneméthode
reposantprincipalementsur l'utilisation desM-estimateursmêmesi l'algorithme LMedS
peutnousfournir uneinitialisation intéressante.LesM-estimateurspeuventêtreconsidé-
réscommeuneformulationgénéraled'un estimateuraumaximumdevraisemblance[86].
Ils sontplus générauxcar ils permettentl'utilisation de différentesfonctionsde minimi-
sationqui ne correspondentpasnécessairementà unedistribution normaledesdonnées.
Un grandnombredefonctionsrobustesontétéproposéesdansla littératurequi permettent
deconsidérercommepeuvraisemblablesdesmesuresincertaineset, danscertainscas,de

1Nousreviendronsplus longuementsurcestechniquesd'estimationrobusteenvision parordinateurdansle
chapitre5.
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les rejetercomplètement.La loi de commandeintégrantles M-estimateursseformulede
manièresimilaireà un algorithmed'estimationreposantsur lesmoindrescarréspondérés
itérés(IterativelyRe-weightedLeastSquare). A�n d'améliorerla précisiondedétectiondes
donnéesaberrantes,la valeurdela variancedubruit demesure(pourlesdonnéesnonaber-
rantes)estestiméeaucoursdela minimisation.Pourcetteestimation,puisquelesdonnées
peuventcontenirdes“outliers”, nousutilisonsla valeurmédianede la déviationabsolue
(MedianAbsolutedeviation ouMAD) qui représenteun estimateurrobustedel'écart type
dubruit demesure[86].

Nouvelleloi decommande. Nousconsidéronsla tâchegénériquequi consisteàdéplacer
unecamérapourobserverun objetà unepositiondonnéedansl'image. Ceciestaccompli
en minimisantl'erreur � entreun étatdésirédesprimitivesdansl'image s� et leur état
courants (voir équation(2.1)).

Enasservissementvisuel,la loi decommandequi réalisela minimisationde� esttrai-
téehabituellementparuneapprocheauxmoindrescarrés[28, 87]. Cependant,s'il y a des
donnéesaberrantes,la réalisationdela tâcheseraenéchecetunepriseencompteexplicite
de ce problèmeest nécessaire.Commeévoquédansle paragrapheprécédent,notre ap-
prochereposeprincipalementsur l'utilisation desM-estimateurs.La fonctionà minimiser
estdoncmodi�ée a�n deréduirela sensibilitéauxdonnéesaberrantes.L'erreuràminimiser
estalorsdonnéepar:

� R =
NX

i =1

�
�
si (r ) � s�

i

� 2
; (3.3)

où � (u) estunefonctionrobuste[86].
De façonsimilaireauproblèmedesmoindrescarréspondérésitérés,nousintroduisons

dansla loi de commandeunematricede pondération,où les poidsre�ètent la con�ance
danschaqueprimitivevisuelle.

Loi de commanderobuste. En asservissementvisuel classique,unefonction de tâche
e permettantde minimiserl'erreur ks � s� k estdé�nie par la relation(2.4). Nousavons
proposéunenouvelleloi decommandee qui assureuneminimisationrobustede� dé�nie
parl'équation(3.3).Elle estdé�nie parla relation2 :

e = D (s(r ) � s� ) ; (3.4)

où D = diag
�
w1; : : : ; wk

�
estunematricediagonale.Le calcul du poidswi associéà

chaqueinformationvisuellereprésentela con�ancequel'on a danschacunedesinforma-
tionsvisuelles.Le calcul de cespoidsestun point fondamentalde cet algorithmeet sera
décritdansle paragraphesuivant.Sansentrerdanslesdétails(voir [39]), onobtientuneloi
decommandedonnéepar:

v = � � ( bD cL s)+ D
�
s(r ) � s� �

: (3.5)

2Par souci de simplicité nousn'avons pasconsidéréici la matricede combinaisonC utilisé dansl'équa-
tion (2.4). On ne peutdoncplus formellementparlerde fonction de tâchepour l'équation (3.4). La dérivation
complètedela loi decommandeestcependantdonnéedans[39] .
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où un modèleou uneapproximationcL s deL s sontutilisés(un modèlebD deD peutaussi
êtreconsidéré).La convergenceet la stabilitésontdesquestionsimportanteslorsquel'on
appliqueunetelle loi decommande.Lesrésultatsdestabilitésontéquivalentsàceuxobte-
nuspourunasservissementvisuel2D classiquesousl'hypothèsequelesdonnéesaberrantes
sontcorrectementrejetées[39] .

Précisonsqu'il est bien évidemmentnécessairede s'assurerqu'un nombresuf�sant
d'informationsvisuellesne serapasrejetépar lesestimateursrobustesa�n queDL s soit
toujoursderangplein(6 pourcontrôlerles6 degrésdelibertédurobot).La pseudo-inverse
(DL s)+ étantcalculéevia unedécompositionSVD, on a facilementaccèsau rangde la
matriceDL s cequi permetdevéri�er qu'elle estderangplein.Finalement,commenotre
approchereposesur la redondanced'informations,il estimpossiblede la considérerdans
le cadredescommandes2D 1/2 [122] ou 3D puisqu'unnombreminima d'informations
visuellesestutilisé danscetyped'approche.

Calcul du degré de con�ance. Parmi les diversesfonctionsrobustes� (:), nousavons
retenula fonction de Tukey dont la fonction d'in�uence (utile pour le calcul de poids)
rejettecomplètementlesdonnéesaberranteset leur donneunpoidsnul [86]. Il esteneffet
souhaitablequelesdonnéesaberrantesn'aientaucuneffet surle mouvementdela caméra
(cen'estpasle casavecd'autresfonctionsrobustescommelesfonctionsdeHuber, Cauchy
ouGeman).Deserreursdansl'image,mêmepetites,peuventeneffet entraînerunécarttrès
importantdansla précisiondu positionnement�nal. Cettefonctiond'in�uence estdonnée
par:

 (u) =
�

u(C2 � u2)2; si juj � C
0; sinon

(3.6)

oùle facteurdeproportionnalitépourla fonctiondeTukey estC = 4; 6851[86]. Cefacteur
représenteuneef�cacité de95%dansle casdubruit Gaussien.

Les poidswi , élémentsde la matriceD , re�ètent la con�anceen chaqueprimitive et
sontdé�nis par[86] :

wi =
 (� i =� )

� i =�
(3.7)

où � i est le résidunormaldonnépar � i = � i � med� (med� correspondà la valeur
médianedesrésidus).Le paramètre� , qui représentela valeurdel'écart typedu bruit sur
les“bonnes”mesures,peutvarierénormémentaucoursduprocessusdeminimisation.� est
souventtraitéecommeunevariabled'ajustementqui estchoisiemanuellementenfonction
d'uneapplicationparticulière.Dansnotrecas,a�n d'améliorerla précisiondedétectiondes
donnéesaberrantes,la valeurde� estestiméeparallèlementà la minimisationde l'erreur
enutilisantunestatistiquerobuste(le MadpourMedianAbsoluteDeviation, voir [39] pour
plusdedétails).

Initialisation despoids. L'expériencemontrequequandl'erreur s � s� estimportante
(typiquementau début d'une tâchede positionnement),les erreursduesà la présencede
donnéesaberrantesnesontpasnécessairementstatistiquementsigni�catives(du moinsau
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sensdesM-estimateurs).Dansce cas les poids ne serontpaségauxà zéro et la tâche
s'en retrouverafortementperturbée.Il estdoncimportantdepouvoir détecterla présence
decesdonnéesaberrantesdèsl'initialisation du processusd'asservissement,pourun coût
calculatoireéventuellementplusimportant,et d'initialiser correctementlespoids.

Pourcelanousavonsutilisé l'algorithme LMedS(least-median-of-squares[169]) qui,
dansnotrecas,consisteàdéterminerla valeurdela vitessev dela caméraqui minimisele
critèresuivant:

bv = argmin
v

med
i =1 ;::: n

�
L si v + (si � s�

i )
� 2

(3.8)

oùL si etsi sontrespectivementla i-èmelignedelamatriced'interactionL s etduvecteurs.
Contrairementaux M-estimateurs,la minimisationde ce critèrene peutse réduireà

la résolutiond'un systèmelinéaire pondéréet ne peut être résolueanalytiquement.On
doit donc explorer l'ensembledesestimationspotentiellementgénéréespar les données
(ensemblequi peutvite devenirénormemaisdontla taille peutseréduireenayantrecours
àdestiragesdeMonteCarlo).Si cetteapprochepourraita priori fournir unecommandeau
système,il n'est pasréalistede l'utiliser aveccetobjectif (les tempsdecalculn'étantpas
compatiblesavecla cadencevidéo).Elle fournit cependantuneinitialisationbinaire(0 ou
1) despoidstrèsrobuste[137] .

Résultats. Les résultatsobtenusont montrél'ef �cacité d'une telle approche(commele
montrentles résultatsde la �gure 3.13. Des résultatsplus completssont donnéesdans
[39][137]). Il restequel'utilisation d'une telle loi decommanderobusten'estpasincom-
patible, loin de là, avec un processusef�cace d'extractiondesdonnées.Une fusion des
deuxschémasdela �gure 3.12estnonseulementpossiblemaissouhaitable.

Bilan

L'asservissementvisuelfait l'objet derecherchesfructueusesdepuisdetrèsnombreuses
annéeset estparticulièrementintéressantpar le spectrescienti�que et applicatif trèslarge
qu'il recouvre.Il fournit unealternative au cycle classiquede Perception! Décision!
Action enliant plusétroitementlesaspectsdeperceptionetd'actiongrâceàuneintégration
directedesmesuresfourniesparunsystèmedevisiondansdeslois decommandeenboucle
ferméesurlesinformationsvisuellesextraites.

Nousavonscommencéà utiliser cestechniques,pendantnotrethèse,dansun contexte
de vision active. L'objectif était alorsde commanderunecamérapour explorer et carto-
graphieref�cacementunenvironnementa priori inconnu.Devantlesproblèmesqueposait
l'intégrationdescestechniquesdansunsystèmebeaucouppluscomplexe,il estvite apparu
qu'il était nécessairedemodi�er les lois decommandepourprendreencomptecertaines
contraintessur le système.C'est à la suitede ce constatquenousavonsréalisénospre-
miers travaux sur la redondance.Nousverronsdansle chapitresuivant quecestravaux
menésinitialementdansun contexte robotiqueont étélargementutilisésdansle domaine
del'animationparordinateurpourproposerdenouvellesmétaphoresdecontrôleauxani-
mateurs.
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a b

c d

FIG. 3.13: Tâche classique de positionnement en considérant une loi de commande classique et une
loi de commande robuste. L'image (a) montre l'image initiale acquise avant le début de la tâche. Les
trois autres images correspondent aux images acquises à l'issue de la tâche de positionnement : (b)
correspond à un positionnement reposant sur une loi de commande classique mais sans données
aberrantes (expérience de référence), (c) reprend la même loi de commande classique mais la mise
en correspondance entre points courants et désirés est faussée introduisant des données aberrantes
(c'est un des cas d'erreurs possibles, mais d'autres cas son envisageables [39, 137]. Comme on peut
s'y attendre la commande converge vers un minimum local, (d) considère la même expérience mais
avec une loi de commande robuste. Malgré les données aberrantes, la tache de positionnement se
déroule correctement.

Un secondproblèmerécurrentrencontréest la sensibilitéde l'asservissementvisuel
aux donnéesaberrantes.Nousavonsrecherchéet expérimentéavec succèsunenouvelle
approchedited'asservissementvisuel2D robuste.Elle permetdeconsidérerla gestiondes
donnéesaberrantesdirectementauniveaudela loi decommande,cequiprésentel'avantage
d'éviter undéveloppementlourdd'algorithmesdetraitementd'imagesrobustesàtout type
de perturbation.Cetteloi de commandereposantsur la redondancede l'information est
cependantmalheureusementinexploitableenasservissementvisuel2D 1/2ou3D. Cetteloi
de commandea originellementétéconsidéréedansun contexte de suivi commenousle
verronsdansla section5.4.2decedocument.

Précisonsparailleurs,qued'autrestravauxrelatifsàl'asservissementvisueldansuncontexte
robotiqueet portantsurla coopérationmulti-capteurs[66] , surl'asservissementvisueldé-
porté[136] , sur la projectiondeconsignesou encorela commandedemanipulateursnon-
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instrumentés3 (encollaborationavec l'Ifremer à Toulon)ont aussiétéréalisés[136] mais
n'ont pasétédécritsdanscedocument.

3Un manipulateurnoninstrumentéestunmanipulateurqui nedisposepasdecapteursproprioceptifsrenvoyant
sapositionarticulaire.Il s'agissaitenl'occurrencedubrasSherpamontésurle ROV Victor 6000del'Ifremer
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CHAPITRE 4

Animation d'une caméra virtuelle

Dansla sectionprécédentenousavonsconsidérél'asservissementvisueldanssoncon-
texte naturel: la robotique.Aprèsprèsde 15 ansde recherchesdanscedomaine,il sem-
blait légitimedesedemandersi l'asservissementvisuelpeutêtreconsidérédansd'autres
contextes.Nousavonsretenu,dansun premiertemps,le contexte del'animationparordi-
nateuret la réalitévirtuelle.Historiquement,les liensentrela robotiqueet l'animationpar
ordinateursontnombreux(e.g.,[71, 191, 82, 105]). Dansla plupartdescaslessystèmesà
animersontconsidérésdemanièresimilaireà desrobotsdont le comportementestsimulé
defaçonréaliste.L'imagesynthétiquequi enrésulten'estaudépartsouventqu'unefaçon
aiséede visualiserle comportementgénérédu système.Si le systèmeà animerestbien
modéliséet la tâchebienspéci�ée,lesmouvementsgénéréspeuvents'avérerêtreextrême-
mentréalistes.Avec l'améliorationdestechniquesde visualisation,cesapprochesissues
dela robotiquepeuventêtreef�cacementutiliséesdansdesapplicationsoù le réalismede
l'animationestfondamental(dansl'industrie cinématographiqueparexemple).

Le concepteurdemondesvirtuelset synthétiquessebasesouventsur lesoutils dont il
disposepour établir ce qu'il peutréaliser. Cetteingérencede l'outil, mêmesi elle existe
dansla plupartdesartsoudesdomainesdel'ingénierie,constitueunobstacleauprocessus
decréationetsonatténuationreprésentel'un desbutsactuelsdesrecherchesmenées.D'une
manièregénérale,cesoutilspermettentdemodéliserdesfonctionnalitésprécises,etd'auto-
matisercertainsprocessusdeconception,pourrendrecetravail plusrapideet plussimple.
Cetteautomatisationposele problèmedu contrôle,c'est-à-direl'estimation ou le calcul
desparamètrespermettantd'interagiravecle processusautomatisé.Dansla continuitédes
travaux où robotiqueet animationsont étroitementmêlées,nousavonsproposédesou-
tils permettantdemodéliserdesélémentsdebaseutilisablesparde tellesapplications.Si
en animation,l'image n'est souvent qu'un sous-produit(au demeurantfondamental)du
processusdesimulationdu comportementdu système,il estrarequ'elle soit utiliséepour
contrôlerautomatiquementle système(voir cependantles travaux réalisésdansla lignée
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de [197]). L'asservissementvisuel estune techniquede contrôlereposantsur la percep-
tion visuellede l'environnement.Notre objectif a doncétéde proposerdesoutils a�n de
contrôlerl'animationd'entitésvirtuellesenfonctiondel'image qu'ellesontdumondevir-
tuel. Disposerd'un tel outil permetde contrôlerles entitésvirtuellesà un niveautâche,
c'est-à-direavecuneabstractionducontrôlesuf�sammentimportantepourêtreconsidérée
commeprochedu langagenaturel.

4.1 Positionnementet navigation d'une caméra dans des
espacesvirtuels

Le contrôled'unecaméradansunenvironnementvirtuel soulèvedenombreusesques-
tions.De façonclassique,la caméradoit nonseulementpouvoir sepositionnerparrapport
à sonenvironnement,maiselle doit deplusêtreà mêmederéagirà desmodi�cations de
celui-ci. Concernantle premierpoint, mêmeen considérantune connaissancecomplète
de l'environnement,ce qui est généralementle casen animation,réaliserune tâchede
positionnementn'est pascommeon pourrait le croire un problèmetrivial (voir les com-
mentairesdeBlinn [16] àcesujet).Onpeut,àcestade,distinguerdeuxtypesd'exigences:
d'une part la volontédu créateurde dé�nir explicitementtousles déplacementsde la ca-
méra(auquelcaslesdifférentestechniquesdecontrôledoiventlui permettrederéaliserdes
effetsquel'on pourraitquali�er decinématographiques),etd'autrepartundésirdefournir
à l'utilisateur un contrôlede hautniveausur les élémentsde l'environnementvirtuel, par
exemplepoursuivreunobjettoutenévitantsonoccultationpard'autrespartiesdela scène,
ou sefocalisersurdescomposantesprécisesde la scène.Unedif�culté estici deprendre
encomptelesmodi�cationsdel'environnement.

Dansle domaineinfographique,desapprochesréférencéesimagesont aussiétéconsi-
dérées.La principaledifférenceavec le domainerobotiqueest,mêmedansun contexte
interactif, la connaissanceexhaustive de l'état passéet de l'état actueldesobjetsdu sys-
tème(profondeur,vitesse,...).WareetOsborne[201] proposentdifférentesmétaphorespour
décrireunecaméraàsix degrésdeliberté(“eyeballin hand”, “scenein hand” et “ �ying ve-
hicle”). La plus intéressantedecesmétaphoresest“eyeball in hand”, où la maindésigne
la positionet l'œil l'orientation.Contrôlerun tel objetn'est pasun problèmetrivial. Une
solutionestd'utiliser despériphériquescommeunesouris3D ou un joystick à six degrés
deliberté.Obteniralorsunmouvement�uide et réalistenécessiteunopérateurquali�é. La
techniqueclassiquedeparamétrisationdela caméravia troisvecteursLookat/Lookup/Vup
permetdesefocalisersimplementsurun point précisde l'environnement.Mais spéci�er
unetâchepluscomplexe et deplushautniveau(parexemple“je veuxgardercetarbreau
centredemonimageetconserverle lapinbondissantautourdecemêmearbredansle quart
gauchede l'image”) s'avèredif�cilement modélisableavec cettetechnique.Des travaux
danscesensfurentmenésparBlinn [16]. Cependantlesrésultatss'avèrenttropspéci�ques
et inadaptésaux problèmesmulti-contraints.Différentessolutionspour résoudrel'intro-
ductiondecontraintesont étéproposéestantenrobotique[187, 48] qu'enanimation[59].
Lessolutionsrésultantessontsimilaires: chaquecontrainteestdé�nie mathématiquement
commeunefonctiondesparamètresdela caméra(positionfocale,zoom,etc.)devantêtre
minimiséeselondesméthodesdéterministes(descentedegradient)oustochastiques(recuit
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simulé).Elles présententcependantplusieursdéfauts: de complexités souvent grandes,
elles empêchentune implémentationtemps-réel(recherchedansdesespacesde dimen-
sionsix) et nécessitentuneoptimisationà chaqueitération.De plus,lesproblèmesmulti-
contraintsinduisentdesfonctionsdecoûtsouventtrèsfortementnon-linéairesnécessitant
uneinitialisationadéquateet neprésentantpasnécessairementdesolutions.Il restequ'un
grandnombredefonctionsdecoûtmodélisantdenombreusessituationsclassiquesdansle
domainecinématographiquesontproposésdans[59].

4.1.1 Spéci�cation destâchesdansl'espaceimage

Il apparaîtcependantun fosséentrele niveaudéclaratifdecequel'on chercheà obte-
nir, et lesmoyenstechniquespoury arriver. Lesapprochesbaséesimages(oùla déclaration
descontraintess'effectuedansl'espacede ce quevoit la caméra)sontdesapprochesin-
téressantesdansle sensoù la spéci�cationdestâchesestplus simpleet serapprochedu
formalismeutilisé encinématographie[5]. Cependantcelles-cinedisposentla plupartdu
tempsquede peude �e xibilité (résolutionde problèmesdédiés)ou sont inadaptéespour
lesapplicationstemps-réel.

Le contrôleexplicite dela caméraà partir d'informationsbaséesimagea étéétudiéen
animationdans[72]. Lesauteursproposentdepositionnerla caméraparrapportàdesobjets
dé�nis pardespointsvirtuelsstatiques.Cettetechniques'appuiesuruneinversionlocale
dela matricenon-linéairedetransformationperspective.Uneoptimisationsouscontraintes
estalorsutiliséepourcalculerla vitessedela caméraassociéeauxdéplacementsdésirésdes
pointsvirtuelsdansl'image.Uneautreformulationdeceproblèmeaétéétabliedans[109].
On retrouve danslesdeuxcasuneproblématiqueet uneformulationextrêmementproche
voireéquivalenteà l'asservissementvisuel.Cependant,la relationliant lesmouvementsde
la caméraauxprimitivesvisuellesn'est étudiéequepourdespoints,et aucunecontrainte
supplémentairen'est introduitesurle mouvementdela caméra.Il n'en demeurepasmoins
quel'idée de l'utilisation de l'asservissementvisuel est,volontairementou non,présente
danscestravaux.Nousavonsconsidérédansle cadrede la thèsede NicolasCourty une
approchesimilairereposantexplicitementsurlestechniquesasservissementvisuel[43].

Si l'utilisation d'unetellecommanderéférencéecapteursestquasiindispensableenro-
botiquepour dé�nir le mouvementdu robot,on peutdirectementseposerla questionde
l'intérêt decettetechniqueensynthèsed'images,car la plupartdesinformationssur l'en-
vironnementsontdisponibles.L'intérêt sesitueprincipalementau niveaudesfacilitésde
spéci�cationoffertesparunetelle technique,etdoncduniveaudel'abstractionducontrôle
offert. En asservissementvisuel 2D la tâcheest spéci�ée sousla forme d'une consigne
visuelleà atteindre.Au traversdesinformationsperçuespar la caméra,desmouvements
3D sontgénérésdansle but de réalisercetteconsigneexpriméedansun espace2D. Ces
“consignesvisuelles”dé�nissentdoncuneabstraction du contrôle. La �gure 4.1 illustre
l'exécutiond'une telle tâchevisuelle.Par rapportà unespéci�cationclassiquedela posi-
tion et de l'orientation dansl'espace3D, la facilité despéci�cationde la tâcheestaccrue
(mêmesi, reconnaissonsle, cettetâcheestrelativementsimple).Cetteméthodedecontrôle
s'adaptetout particulièrementbienà (aumoins)deuxtypesd'entitésvirtuelles: lescamé-
raset un humanoïdedesynthèse(ou touteautreentitédécriteparunechaînecinématique,
voir section4.3).Danslesdeuxcas,la notiondetâchevisuelleprendunsensévident.
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Fig. 4.1-a: La tâche est ici spéci�ée par “je veux voir l'arbre vertical sur la gauche
(ligne bleue) et la jeune femme assise verticale au centre de l'écran (ligne rouge)”.
Si la spéci�cation est simple, elle ne contraint que quatre degrés de liberté de la
caméra. Il existe donc une in�nité de positions de la caméra qui sont solution à ce
problème (illustré ici pour deux positions initiale de la caméra)

Fig. 4.1-b: En spéci�ant différemment la tâche “je veux voir l'arbre vertical sur
la gauche (ligne bleu) et la tête de la jeune femme assise (schématisée par une
sphère) dans le cercle rouge au centre de l'écran”, cinq degrés de liberté sont alors
contraints (en particulier la distance par rapport au personnage est imposée).

FIG. 4.1: Positionnement d'une caméra virtuelle par asservissement visuel par une spéci�cation dans
l'image : Illustration de l'importance du choix de la tâche quant à la position �nale de la caméra.
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Dansle casd'une tâchedepositionnementdecaméravirtuelle dansun mondevirtuel,
la méthodologieprésentéedansle chapitre2 s'appliquequasimenttel quel. Le vecteur
d'informationsvisuelless(r ) estcalculéen simulantla projectionperspective d'une pri-
mitive 3D pour unepositionr de la caméra.La matriced'interactionassociéepeut,dans
ce cas,êtrecalculéeexactement(et non plus estimée)puisquel'on peutconsidérerqu'il
n'y pasd'erreursni dansle calcul des(r ) ni danscelui de l'information Z nécessaireau
calculdeL s. La tâchedel'animateurselimite doncà spéci�er la consigneet la camérase
positionneraautomatiquement.

La tâchede l'animateurest donc simpli�ée puisqueson rôle se limite à choisir les
primitivesvisuelleset la consigneà atteindredansl'image. Le choix desinformationsvi-
suellesn'estcependantpasinnocent.Si la tâchespéci�éenecontraintpaslessix degrésde
libertédela caméra,il existeunein�nité depositionsminimisantl'erreur entrela position
couranteet la consigne.Pourdeuxpositionsinitiales différentes,les positions�nales de
la camérapeuventdoncêtre(et serontsansdoute)différentes.Ce point estillustré sur la
�gure 4.1,oùpourdeuxpositionsinitialesdifférentesunetâchedepositionnementcontrai-
gnantquatre(�gure 4.1-a)et cinq (�gure 4.1-b)degrésdelibertéontétéspéci�ées.Même
si à l'issuedupositionnementl'erreurdansl'imageestnulle,la position�nale dela caméra
esttrèsdifférente(en particulierdansl'exemplede la �gure 4.1-aoù la distanceentrela
caméraet la scènen'estpascontraintepar la tâche)cequi du point devuedel'animateur
peuts'avérergênant.

Dansle début decettesection,nousavonsextrait uncertainnombredecaractéristiques
importantespourun systèmed'animationdecaméra: simplicitédansla spéci�cationdes
tâchesd'observation,adaptationàdesmodi�cationsdynamiquesdel'environnement,exé-
cution en temps-réel.L'utilisation de l'asservissementvisuel nouspermetde répondreà
la plupart de cescontraintes.L'originalité de ce systèmerésidesurtoutdansle passage
d'unespéci�cationdela tâcheen2D àunmouvementen3D. Maiscetteapprochen'estpas
exemptededéfauts: on nedisposequedepeudecontrôlesur la réalisationdela tâche,et
doncsur les trajectoires3D résultantes.Cettelacunepeutrendrele systèmeimpropreaux
besoinsd'un animateurqui peutvouloir disposerd'un contrôletotal sur lesdéplacements
dela caméra.

4.1.2 Intr oduction de contraintesdansla commande

Uneréponsepartielleà cebesoinrésidedansl'utilisation dela redondance.Lesdegrés
de liberté non contraintspar la tâchevisuellepeuventen effet permettrede compléterla
spéci�cationdu comportementde la caméraendé�nissantdestâchessecondaires(qui ne
sontpasnécessairementspéci�éesdansl'image).

L'utilisation de cetteméthodepermetde considérerdestâchessimplesde suivi d'ob-
jets ou de contraindrela trajectoirede la camératout en assurantune tâchede focalisa-
tion [138][43] . Dansle casd'un suivi de trajectoire,celle-ci peutêtre dé�nie par l'uti-
lisateurou de manièreautomatiquesi l'on considèreun pré-travail de plani�cation (voir
�gure 4.2).Cesexemplesrestentassezsimples(ils neconsidèrentqu'unecible isoléedans
un environnement“vide”), mais l'utilisation de ce principede redondancepermetde ré-
soudredesproblèmesconsidéréscommenon-triviaux dansle domainede l'animation et
du contrôledela caméra.Il estpossibled'envisagerle casoù la caméraet lesobjetsd'in-
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térêtévoluentdansunenvironnementpluscomplexe,oùd'autresobjets(statiquesou non)
peuventgênerla perceptionde la scène.Danscetteoptique,la redondancepeut,comme
enrobotique,êtreutiliséepourrésoudredeuxproblèmesrécurrentsenanimation: l'évite-
mentd'obstacleet l'évitementde l'occultation d'une cible d'intérêt parun autreobjetde
la scène.Cenesontlà quedeuxexemplesmaisla méthodologieproposéepeuts'adapterà
d'autrestypesdeproblèmes.

FIG. 4.2: Positionnement et suivi d'une trajectoire prédé�nie . L'animateur a spéci�é une tâche de focali-
sation sur la tour (contraignant deux degrés de libertés). La caméra suit ensuite une trajectoire spéci�ée
par une spline 3D en utilisant une tâche secondaire (la distance entre le centre optique de la caméra et
un point évoluant sur la courbe doit être minimale).

Le problèmede l'évitementd'obstacles(problèmeparailleursextrêmementclassique
qui a étélargementétudiédansla littérature)peutserésumerde la façonsuivante: une
caméramobiledoit sefocaliser(au sensd'une tâchevisuelledé�nie par l'animateur)sur
unecibled'intérêt(ellemêmeéventuellementmobile)etnedoit pasentrerencollisionavec
les autresobjetsprésentsdansla scène(�x esou mobiles).La solutionsansdoutela plus
classiqueà ceproblèmeestdeconsidéreruneapprochedetypechampsdepotentiel[95].
Drucker [59] utilise cettetechniquepourgénérerhors-lignelesmouvementsdela caméra
mais,dansce système,les comportementsdesdifférentsacteursde l'environnementsont
connusa priori avant de générerl'animation. Cetteapprochepeutcependants'appliquer
entemps-réeldemanièreréactiveenneconsidérantquedespotentielslocauxà la caméra.
Unesecondesolution,relativementprochedela première,consisteà utiliser lesdegrésde
libertérestantsà la camérapourmaximiserla distancecaméra/obstacle[61][138] .

Le problèmede l'évitementd'occultationsestdifférent: l'objectif estd'éviter qu'un
objet s'interposeentrela caméraet l'objet d'intérêt ou cible. La solutionclassiquement
utiliséepour résoudrece problème(dansles jeux vidéo par exemple)estde maintenirle
vecteurvitessedela caméraalignéaveccelui dela cible.Cettesituationnefonctionneen
pratiquequedansle casoù c'est le mouvementdû à la cible qui va provoquerl'occulta-
tion. Cettetechniqueesten pratiquetrèspeuef�cace. Commenousl'avonsexposédans
le chapitreprécédent(section3.2.2),les occultationspeuventêtreévitéesen maximisant
la distancedansl'image entrela projectionde la cible et celledel'objet occultant(voir la
fonction de coût donnéepar l'équation3.2). Un critèrereposantuniquementsur l'image
n'est passuf�sant pour valider ou invalider le risqued'occultation.Dansle casoù cette
tâcheétait réaliséedansun contexte robotique,il peutêtredif�cile de dé�nir avec certi-
tudesi unobjetmobilevaréellementocculterla cible.Dansle contextedel'animationune
connaissancetotaledel'environnementà l'instant courantestdisponible(incluantla posi-
tion et la vitessedetouslesobjetsdela scène).Il estdoncpossibledeprévoir et quanti�er
le risqued'occultationa�n d'activer le processusd'évitement.

Dansl'exempleprésentésurla �gure 4.3,nousavonsappliquécetteméthodologieàune
tâchede navigation dansun environnementcomplexe. La cible à suivre sedéplace,avec
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FIG. 4.3: Traversée d'un musée par une caméra poursuivant une cible. La tâche principale de la caméra
est de rester focalisée sur sa cible (les deux sphères violette et jaune). Deux tâches secondaires sont
par ailleurs considérées, spéci�ant d'une part à la caméra de ne pas heurter un obstacle (ici les murs
du musée) et d'autre part de toujours éviter l'occultation de la cible par des éléments du décor. Les
première et troisième lignes montrent la vue de la caméra. Les secondes et quatrième lignes montrent
une vue du dessus. Les volumes jaunes visibles sur ces vues du dessus sont utilisés pour prédire le
risque d'occultation en extrapolant les positions futures de la cible. Les résultats de la même expérience
dans le cas où aucune tâche secondaire n'est considérée sont présentées dans [138].

unmouvementinconnu,dansunenvironnementdetypemusée.L'objectif estdemaintenir
la cible centréedansl'image en évitant les obstacleset les occultationspar les mursde
la piècetout enconsidérantenligne lesmodi�cationsdel'environnement(c'est-à-direla
présenced'autresobjetsmobiles,voir résultatsdans[138]).

D'autres utilisationspossiblesde la redondanceont été proposéesdansle cadrede
l'animationd'humanoïdedesynthèseet serontprésentéesdansla section4.3.

4.2 Application : cinématographievirtuelle

La cinématographievirtuelle désignela capacitéde choisir les successionsde points
de vue depuislesquelsles environnementsvirtuels en 3D sont renduset à calculerauto-
matiquementles déplacementsde la camérapendantun plan (entredeux points de vue
différents).Dansun contexte cinématographique,le choix despointsdevuessertsouvent
la narration,de même,les mouvementsde la caméraparticipentà créerune ambiance,
à transmettreun contenuémotionnel.La successionde plansà tournerestclassiquement
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décrit par unesuitede dessins(ressemblantfortementà unebandedessinée): les story-
boards. Pourchaqueplandesannotationssontspéci�ées,utilesautournage(taille etdurée
du plan,anglesdeprisedevue,hauteurde la caméra,lumière,etc.),le contenudu cadre,
lesdialogues,desindicationssur la musiqueet lesbruitages,desinformationssur lesrac-
cords.Toutescesinformationspeuventêtredirectementencodéesà hautniveaudansdes
automates(ou desstructuresde donnéeséquivalentes)et sousforme de tâchesvisuelles,
permettantde contrôler �nement les mouvementde la caméra,baséessur la technique
d'animation[43] présentéedansla sectionprécédente.

Fig. 4.4-a:Garde à vue de Claude Miller Fig. 4.4-a:Himalaya de Claude Valli

FIG. 4.4: Extraits de storyboards. Les plan à tourner ainsi que les différents mouvements de la caméra
à réaliser sont spéci�és dans l'image. La synthèse de consignes visuelles pour l'asservissement visuel
à partir d'une telle description semble donc naturelle.

Lescinéastesont établi de façonplus ou moinsimplicite un ensemblede règleset de
conventionspermettantde transmettreles informationsd'une manièrecompréhensibleet
ef�cace [5]. Le niveaudedescriptiondecesrèglesetconventionsn'estcependantpasassez
détaillépourdé�nir unegrammaireformelledu langagecinématographiqueet il existecer-
taineslatitudes(nécessairespourservir la dimensionartistique)employéesparlesauteurs
de �lm. Il restequecescontraintessontutilisablesdansun contexte de cinématographie
virtuelle (temps-réelounon).Commeelless'exprimentle plussouventdansl'image, il est
aiséde lescodersousformede tâchesd'asservissementvisuel.L'exemplele plusparlant
estceluidudialogueentredeuxpersonnesprésentésurla �gure 4.5.

Dansun contexte plus large où les planss'enchaînent,un systèmeallouantautoma-
tiquementles ressources(caméraset tâchesélémentaires)doit être construit.He [81] a
développéun paradigmepermettantle contrôled'une caméraen tempsréel appeléthe
Virtual Cinematographer, cecontrôleétantbeaucoupplusprochedu montage(ausensci-
nématographiquedu terme),quede la réalisationd'un plan. Le systèmecrééreposesur
l'existenced'un certainnombrede planstypiquesou idiomesorganisésde manièrehié-
rarchique,et génèreunesuccessiondecesplansavecun timing particulierdansle but de
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FIG. 4.5: Cinématographie virtuelle : exemple de gestion de contraintes cinématographiques pour �lmer
un dialogue entre deux personnages. Le schéma de gauche illustre le principe du champ contre-champ
interne ou externe [5] : “L'approche la plus simple pour un dialogue face à face est l'utilisation d'un
système d'angles opposés externes. Quand l'acteur apparaît en premier plan (de dos vers nous), en
contre-champ externe, le bout de son nez ne devrait pas dépasser la ligne de sa joue [...] La réparti-
tion de l'espace scénique en un-tiers deux-tiers est fondamentale, bien que des variantes puissent être
utilisées si on le désire.”. Les deux images gauche montrent deux plans se conformant à ces spéci�-
cations ; les objectifs visuels sont en jaune dans l'image. Ces images sont issues d'une démonstration
présentée au festival Imagina 2002 à Monte Carlo)

traduireaumieux l'ensembledesévénementsseproduisant.L'approchequi a étéretenue
dans[43][44] estsimilaireàcelledeHe[81]. Lesrèglescinématographiquessontencodées
dansdesautomatesà états�nis. Chaqueétatde l'automatecorrespondà uneprisedevue
(“shot”) particulière.

a b c d

FIG. 4.6: Enchaînement entre différents plans. Les points rouges montrent les objectifs visuels dans
l'image (a) plan d'ensemble (b) plein cadre (c) gros plan (d) un autre plan d'ensemble avec contre-
plongée

Pourchaqueprisedevue,contrainteparunerèglecinématographiqueélémentaire,un
“module” gèrelespositionnementsdela camérapourdifférentstypesdeprisedevue(dia-
logue,traveling, grosplan,plan américain,plongée,contreplongée,etc).Ces“modules”
élémentairessontbienévidemmentconstituésdetâchesd'asservissementvisuel.Lestran-
sitionsentreétatscorrespondentà deschangementsde prisede vue qui peuventêtredes
coupuresfranches(onpassed'unecaméraàuneautre),oudestransitionsanimées(la même
caméravirtuelle estutiliséemaisla tâchevisuelleestmodi�ée, voir �gure 4.6).

Un autreproblèmemajeurencinématographie,maispeuabordédansle cadredelacinéma-
tographievirtuelle, estcelui de la la photographie.Maîtriserla lumièrepermetdecontrô-
ler en permanencele renduartistiquede la scèneou du sujetà �lmer [150]. La première
dif�culté résidedansla déterminationdesbonscritèrespermettant“d'optimiser” l'éclai-
rage.Deuxcritèressontdoncproposéspourparvenir à cetobjectif. Le premierreposesur
unemaximisationde la quantitédelumièreréémisepar l'objet et le secondreposesur les
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gradientsd'intensitéde l'image (qui donneune informationsur le contraste).L'objectif
fondamentalétantdemettreenvaleurlescaractéristiquesprincipalesqui illustrentle sujet,
l'éclairagedoit soulignerlesformeset lesmettreenvaleur. De fait le secondcritèrerepo-
santsur lescontrastesestbeaucoupplusadapté.Pourattaquerceproblème,notreobjectif
initial a étédedéterminerla positiondela caméraassurantaumieuxcescontraintes.Dans
un deuxièmetemps,a�n de maintenirinchangél'aspectde l'objet d'intérêt, nousavons
cherchéuniquementàmodi�er la positiondela sourcelumineuse[138] . Cesétudesontété
validéessurdenombreuxexemples(voir parexemplel'illumination de la VénusdeMilo
surla �gure 4.7).

FIG. 4.7: Illumination de la Vénus de Milo : ici la tâche vise à maximiser le contraste dans l'image

4.3 Commanded'un humanoïdedesynthèse

Lessectionsprécédentesétaientdédiéesà l'animation d'une caméradansun environ-
nementvirtuel. Dansle formalismeretenu,la commandeenvoyéeà la caméradépendde
ceque“perçoit” celle-ci.L'analogieavecun humanoïdevirtuel estdirecte; la plupartdes
actionsentreprisespar celui-ci sur sonenvironnementextérieurdépendentde la percep-
tion qu'il ena. L'un denosobjectifsa doncétéd'étudier la manièredonton peutadapter
le formalismeprécédemmentdécrit au problèmedu contrôled'un humanoïdevirtuel, en
modélisantla cinématiqueassociéeà sonattentionvisuelledansuncontextedeperception
active.

4.3.1 Techniquesd'animation d'un humanoïde

L'animationd'humanoïdesetrouveaucarrefourdeplusieursdomainesapplicatifs(mon-
desvirtuels, �lms de synthèse,jeux vidéos,recherchebiomécanique,etc.).La principale
exigencequel'on peutavoir vis-à-visde l'animation d'un humanoïdesesitueau niveau
du réalismedesoncomportementtantauniveaudela cohérencedesmouvementsavecles
modèlesphysiqueset biomécaniques(ceci découledirectementde la techniqued'anima-
tion retenue)quede la cohérenceavecdesmodèlescomportementaux(c'est-à-diresur la
cohérenceglobaledesactionsdel'humanoïde).

Le problèmeprincipaldansle cadrede l'animation d'un humanoïderevient à générer
un mouvementréaliste,au traversde la gestionde trois paramètres: position,orientation
et déformationde la géométriesous-jacente).Les techniquesutiliséespour l'animation
d'un humanoïdesontdoncissuesdestechniquesd'animationgénéralede solidesrigides
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oudéformables[82]. Depuisl'utilisation del'animation imageparimage,denombreuses
techniquesd'animationontémergé,pouvantseregrouperentrois catégories:

– lesméthodesditescinématiques, qui cherchentà reproduireuncertainnombred'ef-
fets sanss'intéresseraux causes,à partir d'une descriptionde ce que doit être le
mouvement.Dansle casdela cinématiquedirectele problèmeconsisteà décrirela
trajectoireangulairedechaquearticulationdusquelettedel'humanoïde.Dansle but
decontrôlerlastructure,oncherchesouventàrésoudreleproblèmeinverse[192, 11],
c'est-à-direretrouver lesparamètresdesvaleursangulairesdechaquearticulationà
partirdespositions�nales deseffecteurs.Ceproblèmeestparticulièrementétudiéen
robotiquedansle cadredesrigidesarticulés(brasmécaniques,bipèdes).La qualité
desmouvementsobtenusdépenddesspéci�cationsdespositions�nales deseffec-
teurs.Parailleurscetteméthodepeuts'avérercoûteuseentempsdecalcul.Unecom-
paraisonentrelestechniquesdecinématiquedirecteetinverseestproposéedans[19].

– la générationdumouvementàpartirdemouvements,traditionnellementacquisgrâce
à dessystèmesdemotioncapture. Cestechniquessontapparuesdansle courantdes
années90 et consistentà enregistrerle mouvementd'une partiedu corpsd'un hu-
main à l'aide d'un systèmede capturede mouvementpour l'intégrer ensuiteà un
modèlevirtuel. La dif�culté principalesoulevéepar ce type de techniquesconsiste
à générerdenouveauxmouvementssur la basedemouvementsexistants.Plusieurs
méthodologiesexistentpourrésoudreceproblème.Citonsparexemplela composi-
tion linéairedesmouvements,oumotionblending[206, 168] ouencorela modi�ca-
tion dumouvementenregistréoumotionwarping[112, 164].

– lesméthodesditesdynamiques, dontlesfondementssontlescausesdu mouvement.
Leslois dela physique(doncdelamécanique)sesubstituentalorsauxconnaissances
a priori sur le mouvement.L'avantagedesméthodesdynamiquesestdepouvoir gé-
nérerdesmouvementstrèsréalistes.Cependant,les équationsdifférentiellesdécri-
vantleslois mécaniquessontgénéralementfortementnon-linéairesetprésententdes
termesde couplagerendantdif�ciles leur résolution[209]. Cetteméthodeestdonc
dif�cile à employerpouruncontrôleauniveautâchedel'humanoïde.

Lestechniquesd'animationdusquelettedel'humanoïdesontdoncnombreuses,et le choix
de la techniquedépend�nalement beaucoupdu cadreapplicatif.La tendanceactuelleest
à l'utilisation, dansle cadredu contrôled'un humanoïde,demodèlesmixtes,c'est à dire
utilisant les différentestechniquesprésentées.Cettemixité des“opérateurs”d'animation
s'exercesoit dansle cadrede modèlesde mouvementsprécis,par exemple,mélangede
mouvementscapturéset de cinématiqueinverse[186] ou associationde la cinématique
avec la distribution desmasses(cinématiqueinverse)[19], soit à l'intérieur d'une même
architecturevisant à réunir toutesles possibilitésde contrôlepour un humanoïde,avec
éventuellementdescontrôlesdistinctspour les différentespartiesdu corps.Ainsi dansle
laboratoirederecherchesur lesmodèlesd'humanoïdede l'uni versitéde Pennsylvanie,le
modèled'humanoïdeJack [9] disposedeplusieursmodesdecontrôle.Il enestde même
pourleshumanoïdesdéveloppésauVRLabdel'EPFL ainsiqu'auMiraLab [120].

Les techniquescinématiquessemblentlesplus intéressantesdansle cadredu contrôle
temps-réeld'un humanoïdevirtuel, notammentgrâceà la �e xibilité de leursmodesopé-
ratoires.Cependantles animationrésultantespeuvent parfoismanquerde réalismeet la
spéci�cationde la tâchepeuts'avérercomplexe.Dansl'idéal, la simulationde la percep-
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tion d'un humanoïdevirtuel requiertl'utilisation d'uneméthodepermettant:
– despéci�er destâchessimples,la simplicitépouvantvenird'unedescriptionproche

du langagenaturel,ousetraduisantpardesparamètresdecontrôlesimples,
– d'être temps-réelet robusteauxmodi�cations de l'environnement,et demêmeêtre

capabledechangerdetypedetâcheaisément,
– deproposerun formalisme�e xible permettantd'introduire descontraintesdansles

mouvementsgénérés.
L'utilisation d'une techniqueréférencéevision permetde combleren partieceslacunes,
commenousallonsle montrerdansla partiesuivante.

4.3.2 Animation à l'aide de l'asservissementvisuel

Nousnoussommesdoncintéressésà la modélisationdel'animationassociéeà l'atten-
tion visuelled'un humanoïdeà l'aide del'asservissementvisuel.L'analogieobservéeentre
lesproblèmesdecontrôledecaméraetducontrôledel'humanoïdeamèneàenvisagerl'uti-
lisationdumêmeformalisme.L'idée estdepouvoir lier unechaînearticulairereprésentant
unepartiedu corpsde l'humanoïdeimpliquéedansle processusd'attentionvisuelleà la
perceptionde ce qu'il “voit” au traversde ses“yeux”, représentantl'ef fecteur�nal de la
chaîne.

La simulationdel'attentionvisuelled'un humanoïdedesynthèsemetenjeudifférentes
partiesdu corpshumain.De primeabord,cesontavant tout lesyeuxqui jouentle rôle le
plus important: ce sonteux qui oriententle regard.Le cou, le torseet le restedu tronc
(c'est-à-direl'ensemblede la colonnevertébrale)font aussipartiede ce processus.Pour
représentercettechaîne,la paramétrisationclassiquede Denavit-Hartenberg a été utili-
sée.Elle offre unereprésentationuni�ée et permetd'inclure desinformationstellesque
le poidsdesdifférentespartiesou la positiondescentresde masse,ce qui peutêtreutile
dansce contexte. Une fois cettemodélisationréalisée,l'objectif estde pouvoir contrôler
la cinématiquede la chaînearticulaireimpliquéedansle processusd'attentionvisuelle.
L'approcheretenueconsistedoncà considérerl'humanoïde(ou plusexactementla chaîne
articulairesous-jacente)commeun robot.Les yeux de l'humanoïdeétantalorsassimilés
à unecaméramontéesur l'ef fecteurd'un robot. L'utilisation du Jacobiende ce “robot”
permetd'exprimerdirectementla commandecalculéedansl'espacearticulaire[32] (voir
équation2.3). Cetteapprocheestdoncextrêmementliée aux techniquesde cinématique
inverse.À chaquepasde tempsunenouvelle commandeenvitesseestdoncenvoyéeà la
chaînearticulaire.Cettecommandeenvitessesetraduitaprèsintégrationenunenouvelle
con�gurationdela chaînearticulaire.

Nousavonsutilisé unechaînearticulairecomposéedeneufdegrésdeliberté.Cesneuf
degrésde libertésontdesliaisonsdetyperotoïde.Ils représententrespectivementl'abdo-
men(trois rotations),le thorax(un seuldegré), le cou (trois rotations)et les yeux (deux
rotations).À l'aide de cettechaîne,nousavons réalisédifférentestâchesde positionne-
ment[43]. Le comportementassociéà cegenredetâchespeutêtredécritcommeun com-
portementd'attentionvisuelle,l'humanoïdechercheàregarderunpointprécisdela scène.
Dansl'exempleprésentédansla �gure 4.8, l'humanoïdedoit observer uneballe.L'infor -
mationvisuelleretenueestdoncunesphère,cequi impliquel'introductiond'unecontrainte
surla distance�nale entrelesyeuxdel'avataret la balle.Onconstate[43] quetouteslesar-
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ticulationssontimpliquéesdansle mouvementmêmesi uniquementtroisdegrésdeliberté
sontcontraintsparla tâche.

FIG. 4.8: Tâche de positionnement d'un humanoïde de synthèse par rapport à une balle.

Plusieursraisonsjusti�ent le choix de cettetechniquepour l'animation d'un huma-
noïde: simpli�cation desparamètresd'entrée,mimétismeavecla perceptionhumainedans
la spéci�cationde cesentrées,adaptationdynamiqueet tempsréel du systèmedansdes
environnementsinconnus(grâceàuneboucleferméeintégrantdesretoursdumodèleréel).
Le principaldéfautdecetteapprocheestd'unecertainemanièreidentiqueà celui rencon-
tré dansle cadredu contrôled'unecaméra: on nedisposequed'un contrôlelâchesur les
trajectoiresarticulaires,pouvantconduireà desmouvementsnon-réalistes.La gestionde
ce réalismepeutcependantsefaire en introduisantdescontraintesdansles mouvements
générés.Deuxcontraintesontprincipalementétéconsidérées: l'évitementdesbutéesarti-
culaireset la tendanceà serapprocherd'uneposturedemoindreeffort [19][43] . Il estab-
solumentindispensabledeconsidérerla premièrecontraintegérantlesbutéesarticulaires.
Dansle casd'un humanoïde,la position de cesbutéesest bien connues(en moyenne,
chaqueindividu disposantdesesproprescaractéristiquesanatomiques)et l'intégration de
cettecontraintesefait enutilisantl'approcheprésentéedansla section3.2.1(voir [32][46]
pourplusdedétails).Contraindrel'humanoïdeà seretrouver dansuneposition“mécani-
quement”acceptablenegarantitpasle réalismedumouvement.La loi decommandeutilise
eneffet tel ou tel degrédelibertépourassurerla contrainteimposée,alorsqu'un opérateur
humainopéreradifféremmentet choisira(consciemmentou inconsciemment)le gestede
moindreeffort. L'idée estdoncd'avoir unefonctionsecondaire[19] agissantcommeune
force de rappelverscettepositionde repos(sousla contraintequela tâchevisuellesoit
maintenue).Lesrésultatsprésentéssur la �gure 4.9-amontrentl'intérêt decetteapproche
dansle casd'unetâchedepoursuite.Onconstateparailleursquele comportementrésultant
del'humanoïdeestconformeaumodèlephysiologiquedeperception[167] (�gure 4.9-b).
A�n d'augmenterencorele réalisme,d'autrescontraintes(commecelleportantsur la dis-
tributiondesmassesdansle corps[19]) devraientêtreintroduites.

Si l'on considèrel'attentionvisuelleauniveautâche,il apparaîtquela simplecinéma-
tiquedu buste,de la têteet desyeuxde l'humanoïdenesuf�t pas.Plusieursmécanismes
sontmisenjeu,dontnotammentla locomotion,oud'autresgestescommes'accroupir, etc.
Ce problèmeestextrêmementdif�cile et nousn'y avonsquepeucontribué.La solution
retenuea étédesimplementrajouterdeuxdegrésdetranslationà la basedela chaînearti-
culaireCestranslationscorrespondentà la marchedecôtéet à la marchenormale(avancer
et reculer).A chaquepasde temps,cesvitessessont recalculées,et interprétéespar un
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a b

Fig. 4.9-a: Tâche de suivi intégrant ou non une stabilisation vers une position
de moindre effort. L'humanoïde doit se focaliser sur un objet mobile. L'image de
droite représente la posture de l'avatar après 3000 itérations si uniquement une
contrainte sur les butées articulaires est considérée. Dans l'image de gauche (ac-
quise au même moment), la tâche intègre en plus une contrainte visant à maintenir
l'avatar dans une position de repos. Dans les deux cas la tâche visuelle est réa-
lisée et la position est mécaniquement admissible, cependant seule la seconde
position est réaliste.
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Fig. 4.9-b:Coopération entre le mouvement du cou et le mouvement des yeux pour
le suivi visuel d'une cible (ré�e xe vestibulo-oculaire). Comparaison entre l'étude
de Robinson [167] (courbe de gauche) et les résultats obtenus avec notre système
d'animation (courbe de droite)

FIG. 4.9: Introduction de contraintes visant à améliorer le réalisme de l'animation : gestion de butée
articulaire de l'humanoïde et stabilisation sur une position de repos

moduledelocomotiondécritdans[147]. Cetteactionpeutgérerplusieurstypesdemarche
(avant,arrièreet sur le côté)issusdemouvementscapturés.Nousavonsétudiéla validité
de cetteapprocheau traversde l'exemplesuivant : la tâchede vision donnéeà l'huma-
noïdeestdemaintenirunecertainedistanceentresesyeuxet uneballequi sedéplace.Le
mouvementde cetteballeestperpendiculaireà la directionde l'humanoïde.La primitive
sur laquelleon s'asservitestun point situéau centrede la balle.Une secondecontrainte
sur la distancerelative yeux-balleestaussispéci�ée.Lors de la premièrephasede l'ani-
mation(�gure 4.10,premièreligne), l'humanoïdedoit avancerversla ballepourassurerla
contraintededistance,ainsiquejouersur lesrotationsassociéesaucouet auxyeuxpour
la tâched'observation.Dansun deuxièmetemps,l'humanoïdeadopteunemarcheenpas
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chassépourcompenserlesmouvementsde la balle.La transitionentrela marcheavantet
lespasdecotés'esteffectuéedemanière�uide aumomentoù l'humanoïdearriveprèsde
la balle.Une tâchesimilaireestmontréesur la �gure 4.11où l'humanoïdeestasservisur
unesphère.

FIG. 4.10: Gestion de la locomotion. L'humanoïde doit regarder de près un objet qui bouge : (première
ligne) l'humanoïde se rapproche de la balle (seconde ligne) puis effectue des pas de coté pour maintenir
la tache visuelle ainsi que la distance souhaitée.

FIG. 4.11: Exemple de gestion de la locomotion avec une chaîne articulaire comportant douze degrés
de liberté (dont trois en translation) : asservissement sur une sphère

En marge destravaux réaliséssur le contrôledeshumanoïdesde synthèsepar asser-
vissementvisuel,nousavonsmenéquelquestravauxpréliminairessur la simulationde la
perceptionvisuellequi semblentconstituerunepistederechercheintéressantepourlechoix
automatiquedesélémentsvisuelsà observer [47] . Dansle cadrede l'animation l'objectif
est de donnerplus de réalismeaux scènesproduitesen sélectionnantpour l'humanoïde
automatiquementet selondescritèrespsychovisuelsles pointsde �xation. Les informa-
tions saillantessont extraitesen utilisant d'une part des�ltres de Gaborqui modélisent
relativementbienle comportementdela rétine[125] et d'autrepartunestimateurdemou-
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vementrobusteutilisé pour la détectiondeszonessaillantesau sensdu mouvement.La
�gure 4.12montrelesrésultatsobtenussuruneimage.Cestravauxinitiésdansuncontexte
deréalitévirtuelleontétéaussivalidésetétendusenrobotiquedansuncontextedetélésur-
veillance[45] .

a b c

FIG. 4.12: Utilisation de carte de saillance en environnement urbain. Les mouvements de locomotion
de l'humanoïde sont générés de manière arbitraire, par contre, les mouvements de la tête et des yeux
sont générés automatiquement par asservissement visuel a�n de se focaliser sur les zones les plus
saillantes. L'image (a) montre l'humanoïde se déplaçant dans son environnement, l'image (b) montre
sa perception de l'environnement et �nalement, l'image (c) montre le résultat du calcul des cartes de
saillance avec les trois points les plus saillants.

Bilan

Danscetravail nousavonsabordédesproblèmesdecontrôlerelatifsà l'animationet à
la simulationensynthèsed'images.Plusspéci�quement,nousnoussommesintéressésaux
liensentrela perceptionet l'action autraversdedeuxgrandesclassesdeproblème: l'ani-
mationd'une caméravirtuelle dansun environnementsynthétiqueet la simulationd'un
humanoïdede synthèse.Nousavonsdé�ni un cadreoriginal en animation: l'animation
référencéevision.Cettetechniquepermetd'obtenirdesmouvements3D d'uneentitégéo-
métriqueà partir d'une consignespéci�éedansun espace2D. Un desintérêtsmajeursde
cettetechniqueestde permettreunesimpli�cation desparamètresde contrôle(économie
despéci�cations),ainsiqu'unemanipulationplusaiséedecesparamètrescarplusproche
desspéci�cationsissuesdu langagenaturel.Les différentsrésultatsont prouvéquecette
approcheest�e xible, et peuts'adapteràungrandnombredeproblèmes.

Il fautcependantreconnaîtrequecetteméthoden'estpasexemptededéfauts.Le prin-
cipal défautestla contrepartiedirectedesaprincipalequalité: le contrôlesefaisantdans
l'image, on perdle contrôledela trajectoire3D dela caméra.Cettetrajectoire3D estcal-
culéeautomatiquementpourassurerla tâchevisuelleet les tâchessecondairesmaisl'ani-
mateurnela maîtrisepas.Ceproblèmepourraitêtreenpartierésoluenconsidérantdansla
commandeunmélanged'information2D et3D.



CHAPITRE 5

Suivi d'objets : vers un asservissement visuel virtuel

La dé�nition d'algorithmesdesuivi d'objetsdansdesséquencesd'imagesaaussiétéun
denosaxesderechercheimportant.Un processus�able d'extractionpuisdesuivi spatio-
temporeldel'information visuelleesteneffet unedesclésdusuccès,oudel'échec,d'une
tâched'asservissementvisuel.Il apparaîtd'autrepartprimordialpour introduireles tech-
niquesd'asservissementvisueldansunlargeéventaild'applications,depouvoir appréhen-
derdesscènesnaturelles,c'est-à-dire,sansmarqueurs,avecdesobjetspolyédriquesounon,
et desconditionsd'illumination variables,: : : Historiquement,l'utilisation de marqueurs
(voir �gure 5.1a)a permisde valider les techniquesd'asservissementvisuel. Si le suivi
de marqueursrestela solutionprivilégiéepour la validationdeslois de commande(voir
le chapitre3), s'y limiter seraitun frein au transfertde cestechnologiesdansle monde
industriel.

Suivi deprimiti ves2D. Cetteapprocheconsisteà décrirel'objet àsuivreà l'aide depri-
mitivesgéométriquescommedespointsparticuliers[119, 177], desangles,descontours[14,
15], dessegmentsdedroites[75, 18][126] oudesellipses[199] [126] , etc.Cetteapproche
est la plus classiquementutilisée dansun contexte d'asservissementvisuel car il existe
souventunerelationdirecteentreles primitives2D suiviesdansl'image et les primitives
utiliséesdansla loi decommande.

Danscecontexte, le systèmeXVision [75] estun bonexempledecetyped'approche.
Des primitives simples(droites,contours)sont suivies en temps-réel; chaquepoint du
contourestmis encorrespondancedansl'image suivanteparunesimplerecherchele long
dela normaleaucontour. Le suivi d'objetspluscomplexesestpossibleencombinantplu-
sieursprimitivesélémentairesliéesensembleparunjeudecontraintes.DansViSP(la plate-
formed'asservissementvisuelquenousavonsdéveloppée[126]), unetelle fonctionnalité
a aussiétéproposée.Le suivi spatio-temporeldeprimitivesélémentaires(droites,ellipses,
courbes)reposeà la basesur l'appariementd'élémentsdecontoursenutilisant l'approche
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a b c

d e f

FIG. 5.1: Quelques exemples de scènes considérées dans des expérimentations d'asservissement
visuel (classé par ordre – subjectif – de complexité croissante)

dite desélémentsdecontourenmouvementou ECM [20]. L'avantageprincipaldecesap-
prochesrésidedansleur simplicitédemiseenœuvre,et leur rapidité.Par contre,ellesne
permettentpas,ou dif�cilement, le suivi demotifs complexesqui nepeuventpasêtremo-
délisésà l'aide deprimitiveslocalesou decontraintesuniquement2D. De plus,la qualité
desrésultatsdépendfortementdu contenude la scèneet esttrèssensibleà la densitédes
primitivesdansl'image ainsiqu'auxphénomènesd'occultation.

Suivi derégions. Lesméthodesprécédentesreposent,dedifférentesmanières,surl'ana-
lysedesgradientsdel'image.Uneautrepossibilitéestdeconsidérerdirectementl'intensité
lumineuseet defaireun recalagespatio-temporeld'une partieentièrede l'image sansex-
trairepréalablementde primitivesparticulières.Le processusderecalageconsisteraalors
à rechercherun jeu de paramètresdécrivant la transformationou le déplacementde la
zoneconsidéréeentrelesdeuximagesenminimisantuncertaincritèredecorrélation(e.g.,
[84]). L'adoptiond'unerechercheexhaustivedestransformationsminimisantcecritèrede
corrélationesttrèspeuperformanteet il estpossiblederésoudrele problèmevia un pro-
cessusdeminimisation,linéaireounon,permettantdeprendreencomptedesmouvements
complexes(af�nes, homographiques,etc.).Uneméthoderécente,quel'on peutconsidérer
commeuneapprochedifférentielle,permettantdeconsidérerlesvariationsdesparamètres
demouvementcommeunefonction linéaired'une imagededifférence[75, 74] n'est pas
sanslien avecla formulationclassiquedel'asservissementvisuel(unematriced'interaction
relie eneffet la variationde l'intensité lumineuseà la variationdesparamètresdemouve-
ment).Une extensionde cetteapprochepermettantun apprentissagede cettematriceest
présentéedans[91]. Cenouvel algorithmepermetd'augmenterla taille ducônedeconver-
genceet estdoncplusrobuste.Il esta noterquecestravauxsontparailleurstrèsproches
deméthodesproposéespourl'estimationdumouvementdominant[159].
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Suivi basémodèle. A�n depouvoir prendreencomptedesmouvementsquelconquesde
l'objet tout en introduisantdescontraintestrès fortesdansle processusde mise en cor-
respondancespatio-temporelle,il peutêtreintéressantdeconsidérerun modèledel'objet.
Dansle casoù ce modèleestun modèle2D desobjetsou desformesquel'on chercheà
suivre,il estnécessaired'introduireunecomposantedéformablepourpouvoir s'adapteraux
déformationsnonlinéairesdesprojectionsdel'objet dansle planimageliéesàdeseffetsde
perspectivenonpris encompteparcesmodèles2D [90]. Il existeun largeéventaildemo-
dèlesdéformablesplusou moinscomplexesallantdesmodèlesà structurepeucontrainte,
commelesmodèlesdecontoursactifs[14, 92, 15], auxapprochesparformeprototype– les
“templatesdéformables”– [152, 41, 94]. Il estparailleurspossibledeconsidérerdesmo-
dèles3D, généralementun modèleCAO del'objet, le problèmerevient alorsà déterminer
l'attitude de l'objet à l'aide d'une vue[58, 117, 70, 98, 52, 194, 60, 198][36] , ou deplu-
sieurs[22, 142]. Cesdernierscaspermettentd'obtenirunemeilleureprécisionetdetraiter
desoccultationstemporairesdel'objet dansunedesvues.Cetyped'approchereposantsur
desmodèles3D seprêtetrèsbienà uneintégrationdansdesexpérimentationsd'asservis-
sementvisuelquecesoit auseindeloi decommande2D, 2D 1/2ou3D [102, 194].

Nousnoussommesdoncintéressésaudéveloppementd'algorithmesdesuivi deprimitives
oud'objetsdansdesséquencesd'images.Cepointestd'autantplusdif�cile àtraiterdansle
contexte del'asservissementvisuelqu'il fautenmêmetempssatisfairedescontraintesde
temps-réel(ou prochesdu temps-réel)et deprécisionpourquela méthodedesuivi puisse
êtreexploitable.Certainsdesalgorithmesquenousavonsdéveloppésontparailleurstrouvé
uneapplicationsdansle contextedela réalitéaugmentée.

5.1 Suivi 2D de formes simplespour l'asservissementvi-
suel.

A�n de pouvoir considérerle suivi de primitivesgéométriquesa priori quelconques
(e.g.,droite,ellipse,courbespline,etc.),il estnécessairedesedonnerun cadregénérique
permettantdesuivrelocalementdespointsdecontour, puisa posterioridecalculerdefaçon
robustelesparamètresdelaprimitiveconsidérée(pardestechniquedetypemoindrescarrés
pondérés).Poursatisfairecescontraintesderobustesseet derapidité,nousavonsexploité
l'algorithmedit desECM (ÉlémentsdeContoursenMouvement)[20]. L'avantagedecette
méthodeestqu'elle nenécessitepasd'étape,souventcoûteuse,d'extractiondescontours
spatiauxdansl'imageetn'estainsipassujetteauxaléasdesegmentation.Deplus,ellepeut
êtreimplantéeen tempsréel, lescalculsà effectuerselimitant à de simplesconvolutions
pardesmasquespré-calculés[18, 20].

Le traitementconsisteà calculer, pour chaquepoint du contourconsidéré,la compo-
santede déplacementperpendiculaireau contourentredeux imagesà t et t + � t. Elle
ne nécessitequel'application d'une convolution en chaquepositioncandidate,et esttrès
performanted'un pointdevuedutempsdecalcul.Le procédéconsisteàrechercherle “cor-
respondant”p t +1 dansl'image I t +1 de chaquepixel p t (voir Figure5.2).Nousdétermi-
nonsun intervallederecherche1D

�
qj ; j 2 [� J; J ]

	
dansla direction� normaleà l'arête

projetée.Pourchaquepositionq j dansl'image I t +1 dansla direction� , nouscalculonsle
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critèredemiseencorrespondancequi s'exprimecommela maximisationd'un rapportde
vraisemblance� j . Ce rapportpeutseréécrirecommela valeurabsoluede la sommedes
convolutionsdansl'image calculéeenp et q j avecun masquepré-calculéM � dépendant
del'orientationdel'arêteprojetée.La nouvellepositionp t +1 estdonnéepar[20] :

p t +1 = arg max
j 2 [� J ;J ]

� j avec � j = j I t
� (p ) � M � + I t +1

� (q j ) � M � j

où � (:) désigneun voisinagedu pixel considéré.Cetteformulationestbeaucoupplus ro-
bustequ'unesimplerecherchedu maximumdegradientle long dela normaleaucontour
en utilisant desmasquesdérivateursclassiques.D'une part, les masquessontorientésen
fonctiondela normaleaucontouret d'autrepartenutilisantcetteformulation,la réponse
de la convolution enp t et enp t +1 estimplicitementcomparéecequi impliquedoncque
les deux pointshomologuesdoivent se ressembler. Ceci introduit unecontraintespatio-
temporelleforte qui peutcependants'avérerpréjudiciabledansle casoù l'objet à suivre
estsituésur un fond texturé.Une fois l'ensembledespointsdecontourappariés,il suf�t
de déterminerles paramètresde la primitive considéréepar un ajustementaux moindres
carrés.Destechniquesrobustes[86, 169] peuventbiensurêtreutiliséespourcela.

(a) (b)

qj +1

qj + n

qj �
pt

l t l t

p t

p t+1

FIG. 5.2: Principe de l'algorithme des ECM pour la mise en correspondance de points de contour (a)
calcul de la normale le long d'un contour, (b) recherche du correspondant le long de la normale.

La �gure 5.3montrele résultatdusuivi d'un certainnombredeprimitivesvisuelleslors
deleurutilisationauseind'expérimentationenasservissementvisuel.

5.2 Suivi 3D : localisationd'une caméra.

La méthodedesuivi 2D évoquéedansle paragrapheprécédentpeutdonnerdesrésul-
tat satisfaisantsdansun environnementrelativementmaîtriséoù les contoursdesobjets
sontbienmarqués.Elle permetparailleursun suivi rapidetotalementcompatibleavecles
cadencesimposéespar l'asservissementvisuel. En présencede bruit, de fonds texturés,
ou d'autresperturbations,les contraintesintroduitesdansla structuregéométriquede la
formesuivie nesontcependantplussuf�santespourpermettreunsuivi robuste.Danstous
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a b c
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FIG. 5.3: Suivi de primitives 2D simples reposant sur la méthode des ECM dans des expérimentations
utilisant l'asservissement visuel (a) reconstruction d'une sphère par vision dynamique active [31], (b)
suivi de contour [126], (c) suivi d'un trièdre [4], (d) positionnement par rapport à un cylindre avec évite-
ment des butées [32], (e) suivi de “droites” prenant la forme de cercles dans des images catadioptriques
(projet ROBEA OMNIBOT [149])

lesautrestravauxquenousavonsréaliséssur le suivi d'objets,nousavonsconsidéréune
contrainte3D, àsavoir desconnaissancessurla structure3D del'objet. Cettecontraintetrès
forte permetd'effectuerun recalage2D-3D qui rendle suivi beaucoupplusrobustetouten
permettantunelocalisationdel'objet suivi parrapportà la caméra.

Le suivi setransformealorsen un problèmede calcul de poseou de localisation3D.
Si, de plus, les paramètresinternesde la camérane sontpasdisponibles,on a affaire à
uneproblèmed'étalonnagede la caméra.Ce sontdeuxproblèmestrèsanciensen vision
par ordinateur(citons les travaux sur le P4P[65] – Perspectivefrom 4 points –) et en
photogrammétrie[23] maisqui ont suscitéetcontinuentdesusciterdenombreusesétudes.
Différentesapprochesont étédéveloppéespour estimerla positionrelative de la caméra
parrapportà la scèneet il noussembleimpossibledelesénumérerici defaçonexhaustive.

Considérons,pour illustrer ce point, le problèmede la localisation3D à partir de la
projectiondepoints.Ceproblèmede recalage2D-3D revient à déterminerles paramètres
extrinsèquesdela caméra,dé�nis parla matricehomogènedechangementderepèrecM o,
qui minimisel'erreur dereprojectionsuivante:

� =
NX

i =1

�
p i � K cM o

oP i
� 2

(5.1)

où oP représentela positiondesN pointsconsidérésdansun repèrelié à la scène(mo-
dèlede l'objet), p i leur projectiondansle plan imageet K est la matricede projection
perspective.Onpeutcependantétablirdeuxclassementstransversaux: le premierportesur
la méthoderetenuepour réaliserle recalageentreles primitives2D extraitesdesimages
et leurscorrespondants3D, le secondporteplus sur la naturedesinformationsvisuelles
extraitesdesimageset utiliséeslors du recalage.

Le premierfacteurdiscriminantportedoncsur la méthoderetenuepourréaliserle re-
calage2D-3D. Dansle casoù un faiblenombrede primitivesestdisponible,il existedes
solutionspurementanalytiquesàceproblèmeconsistantàrésoudredirectementle système
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d'équationsnon-linéairesissu de l'équation (5.1). Pour 3 points, il y a 4 solutionsà ce
problème[65], maisdessolutionsuniquesexistentpour un nombrede 4 points [83] ou
de4 droites[58]. Par nature,cesproblèmessontnonlinéairespar rapportauxparamètres
de posemais il existe dessolutionslinéaires(e.g.,[67, 64, 115]) reposantsur la résolu-
tion desystèmeslinéairesauxmoindrescarréspourestimerla poseet éventuellementles
paramètresintrinsèquesdelacaméra.Danscecas,l'ef �cacité decesapprochesreposeprin-
cipalementsurla représentationchoisiepourla matricederotation(matrice3 � 3 [67, 64],
anglesd'Euler [115]) et descontraintesretenuespour assurerl'orthonormalitéde cette
matrice.Ellessontcependantextrêmementsensiblesauxbruitsdemesure.

Cesméthodesnefournissantgénéralementpasunrésultatdetrèsbonnequalité,d'autres
approchescommeles techniquesde minimisationnon-linéaire(e.g., [116, 117, 60, 142,
52][134] pour le calculdeposeou [23, 33] pour l'étalonnage)peuventalorsêtreconsidé-
rées.Ellesconsistentà minimiserl'erreur entrelesobservationsdansl'image et la projec-
tion dumodèledel'objet pouruneposedonnée.La minimisationestgénéralementréalisée
enutilisantdesalgorithmesnumériquesitératifsde typeNewton-Raphsonou Levenberg-
Marquardt.Le principalavantagedecesapprochesestla précisiondu résultatobtenu.En
contrepartie,l'algorithme de minimisationestsensibleaux minima locaux,et peut,dans
certainscascritiques,diverger. C'estpourquoi,unebonneinitialisationduvecteurdepara-
mètresà estimerestsouventnécessaire.Pourpallier cesdif�cultés, destechniquesmulti-
étapes(e.g., [196, 203, 202]), plus dédiéesà la calibration,considèrentune estimation
linéaire(en ajoutantdescontraintescommela contraintede Tsai sur l'alignementradial
pourlinéariserle problème)decertainsparamètreset réalisentuneestimationitérativedes
autres.Cesalgorithmesautorisentuneconvergenceplusrapideversunebonnesolution.

Finalementunesolutiontrèséléganteestproposéedans[56, 158]. Cetteapprochere-
posesurun algorithmeitératif faisantinitialementl'hypothèsed'un modèledeprojection
perspectiveà l'échelle(camérapara-perspective)et permetdeseramenerprogressivement
versun modèlede projectionperspective pure.Cetteméthodeestextrêmementrapideen
tempsdecalculgrâceà desprécalculsjudicieuxet permetun calculde la posebeaucoup
plus précisqueles approchesanalytiquesou linéaires.Une solutionsimilaire dansle cas
desdroitesestproposéedans[34].

Orthogonalementà cettepremièreclassi�cation il estpossiblede considérerles pri-
mitivesgéométriquesutiliséespour l'estimationde la pose.Ce sont,le plus souvent,des
points[23, 65, 64, 83, 76, 56, 118] maison trouve aussidessegments[58, 34, 116, 52],
descontours[117, 60, 142], desconiques[172, 53], ou desobjetscylindriques[57]. Peu
d'approchesconsidèrentl'utilisation conjointede plusieurstypesde primitives(voir ce-
pendant[163] pour l'utilisation de pointset de droitesou [134]). Pour la calibration,là
encore,la grandemajoritédesméthodesexistantesreposesur l'extractiondepoints(e.g.,
[64, 23, 196, 203, 202]), maisil existedesapprochesutilisantdesdroites[25] ou desel-
lipses[53, 189].

5.3 Suivi hybride 2D-3D

Si la contrainteissued'un recalage2D-3D esttrèsforte et permetsouventd'assurerun
suivi robustedesobjetsconsidérés,cen'estcependantpasla seulecontrainteenvisageable.
En supposantqueles objetssuivis sontrigides,il estpossiblede considérerdansle suivi
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lescontraintesissuesdel'analysedumouvement2D apparentdesobjetsentredeuximages
consécutives.Il esteneffet possibledanscertainesconditionsderelier le mouvementdans
l'image aumouvementdela caméra.

Si pourdesobjetsplansunmodèlededéplacementhomographiquepermetdeprendre
encompteexactementlesdéplacements3D dela cible, cen'est pasle caspourdesobjets
quelconquesà causedeseffetsde perspective qui nepeuventpasêtrepris en comptepar
cetypedemodèle.Unesecondephaseestdoncnécessairepourprendreencomptecetype
dedéformationsapparentes.Deuxapprochespeuventêtreconsidérées.Lorsquel'on s'in-
téresseuniquementausuivi de l'objet dansla séquenced'images,unesolutionconsisteà
utiliser desmodèlesapproximatifset à n'exploiter quedesmodèlesd'objets et de mou-
vements2D. Il estalorsnécessaired'introduire unecomposantedéformablepourpouvoir
s'adapterauxdéformationsnonlinéairesdesprojectionsdel'objet dansle planimageliées
àdeseffetsdeperspectivenonprisencompteparcesmodèles2D [90, 160]. Le défautdece
typed'approcherésideprincipalementdansle fait quel'hypothèsederigidité sous-jacente
à l'utilisation demouvement2D apparentn'estplusassuréedèslorsquel'on introduit une
composantedéformabledanslesobjets.

Nousavonsdoncpréférécouplerl'estimationdu mouvementapparentà uneseconde
étapede recalagereposantsur l'utilisation d'un modèle3D de l'objet. Cetteméthodeen-
chaînedeux étapesde transformationglobale,la premièreà caractère2D, la secondeà
caractère3D. Un premierrecalagedela silhouettesuivie, pouvantappréhenderdesgrands
déplacements,est réalisévia l'estimation d'un modèleaf�ne 2D de mouvementà l'aide
d'une méthoderobuste.Cettedernièreprenden entréeles composantesperpendiculaires
au contourdu déplacementdespoints de la projectiondesarêtesdu modèlede l'objet,
composantescalculéespar la méthodedesECM décritedansle paragraphe5.1.Nouspou-
vonsensuiteévaluerlesparamètresd'une transformation3D par la minimisationitérative
d'une fonction de coût non linéairepar rapportaux paramètresde pose(calculerla pose
consisteà calculerla positionet l'orientationdela caméradansle repèredela scène).Elle
consisteà positionneraumieux la projectiondesarêtesdu modèleCAO de l'objet sur les
contrastesd'intensitédansl'image avecpriseen comptede l'orientation de cesderniers.
Onutilise alorsexplicitementdansle suivi la propriétéderigidité desobjets.

Estimation de la transformation 2D. Nousconsidéronsdansun premiertempsquela
transformationentredeuxprojectionssuccessivesdel'objet dansle planimagepeutêtrere-
présentéeparun modèlededéplacementhomographique2D. L'objectif decettepremière
étapeest d'estimer les paramètresde transformation2D mêmeen casde grandsdépla-
cementsde l'objet. Contrairementaux méthodesreposantsur l'utilisation du �ltrage de
Kalmanpour prédireles positionssuccessivesde l'objet [70, 94, 100], cetteméthodene
requiertpasl'introductiond'un modèled'état(parexemple,unmodèleàvitesseouaccélé-
rationconstante),ni l'initialisation, souventproblématique,desmatricesdecovariancedes
bruitsassociésauxmodèlesd'étatet demesure.

Pouruneensembledek pointsp t
i et leur correspondantp t +1

i nouspouvonsestimerla
transformationhomographique2D H (telle quepour tout point de l'objet on ait p t +1

i =
Hp t

i ). Il estpossiblede dé�nir la composanted?
i du mouvementorthogonalau contour
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FIG. 5.4: Calcul des déplacements normaux aux contours pour deux images successives

projeté(voir �gure 5.4) :

d?
i = nT

i

�
Hp i � p i

�
(5.2)

où n i estun vecteurunitaireorthogonalà l'arête projetéede l'objet aupoint p i (exprimé
encoordonnéeshomogènes).Partantde(5.2),nouspouvonsutiliser un estimateurrobuste
(unM-estimateur� ) pourobtenirH [159]:

bH = argmin
H

kX

i =1

�
�
d?

i � nT
i

�
Hp i � p i

��

Cetteapprocherobustepermetdenepasêtreaffectéparla présenced'éventuellesmesures
localesd?

i incorrectes(duesauxombres,à deserreursdemiseencorrespondance,à des
occultations,etc.).

Suivi 3D : calcul de pose. Connaissantla positiondesarêtesprojetéesdel'objet à l'ins-
tantt et l'estimation bH dela transformationhomographiqueentrelesinstantst ett+ 1, il est
possibledecalculerla positioncorrespondantedel'objet à l'instant t + 1. Unetransforma-
tion homographiqueneprendcependantpasencomptecomplètementlestransformations
subiespar la projectiondel'objet (effet deperspective,rotationsimportantes,etc.).Après
quelquesitérations,le procédédesuivi peutalorsêtremisenéchec.

Connaissantla position2D del'objet déplacéet sonmodèle3D, il estpossibledecal-
culeruneposeenutilisant,parexemple[56]. Nousobtenonsalorsunepremièreévaluation
r t +1

init desparamètresde posequi doit êtreaf�née pour correspondrele plus précisément
possibleaunouvel aspectdel'objet. Cetteétapeconsisteà recalerla projectiondumodèle
surlesgradientsd'intensitédel'image.Ceciestréaliséparuneminimisationitératived'une
fonctiond'énergienonlinéaire,fonctionder , avecr t +1

init commevaleurd'initialisation.
Plusprécisément,nousestimonslesparamètresdeposebr telsquebr = argminr E(r )

où la fonctiond'énergieE(r ) estdé�nie par:

E (r ) =
Z

� r

j r I (p):n j
kr I (p)k2 dp (5.3)

où � r représentela partievisible desarêtesprojetéesdu modèlede l'objet pour la pose
r , p estla projectiond'un point de � r dansl'image, r I (p) représentele gradientspatial
de l'intensité lumineuseaupoint p le long de l'arête projetéeet n estun vecteurunitaire
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normalà la courbeenunsitep. Pourla bonneposer , le produitscalairer I (p):n doit être
nul. Précisonsquepourobtenirdebonsrésultatsetun tempsdecalculef�cace, il fautfaire
trèsattentionà la manièredediscrétiser� r enunensembledepointp età la minimisation
dela fonctiond'énergieE [128] .

Cetteétude,menéeà la demandede la Directiondesétudeset recherched'Électricité de
France1, apermisle développementd'un algorithmerelativementrapidepermettantle suivi
d'objet polyédriquedansdesséquencesd'images.Quelquesrésultatssontprésentéssur la
�gure 5.5.

FIG. 5.5: Quelques exemples d'objets suivis par l'approche mixte 2D-3D [128]. Le suivi se faisait (en
1998) à une cadence de 5 à 10Hz suivant les objets.

5.4 Asservissementvisuel virtuel

Si l'utilisation d'un modèle3D de l'objet introduit indéniablementunetrèsforte con-
traintesur le processusderecalage,le processusdécritdansle paragrapheprécédentreste
trèsperfectible.La formulationde la fonctiond'énergie (5.3) nepermetpasd'utiliser des
algorithmesclassiquesmaisef�caces de minimisationd'équationsnon linéaires(de type
Gauss-Newton ou Levenberg-Marquardt). Il est en effet quasimentimpossibled'obtenir
une formulation analytiquedu Jacobienqui relie la variation de E à la variation de la
pose.Il restequele fait de résoudrele problèmedu suivi en résolvant le problèmede la
localisation3D del'objet parrapportà la caméraenutilisantuneseuleimage(le calculde
pose)noussembleêtreuneapprocheef�cace.

Nousnoussommesdoncintéressésàceproblèmedecalculdeposeenrevenantàsaformu-
lation initiale à savoir commeun problèmederecalageconsistantà déterminerla relation
existantentreunensembledeprimitives3D etleursprojections2D dansleplanimage.Dans
nostravaux,nousavonsconsidérécecalculdeposecommeunproblèmederecalagenon-
linéaireglobal : l'asservissementvisuelvirtuel (AVV) [183][134] . Il esten effet possible
deconsidérerquel'asservissementvisuelestle problèmedualducalculdepose.Résoudre
l'équation(5.1) consisteà trouver un modèlede caméravirtuelle ayantlesmêmescarac-

1A�n de réduireles risquesencouruspar les intervenantshumainsen environnementssensibles(centrales
nucléaires,travauxsoustensions),lesopérationsdemaintenancecourantesdeEdFseraitamenéesàêtredeplusen
plussouventeffectuéespardessystèmessemiou complètementautomatisés.L'asservissementvisuelconstituait
l'une desvoiesexploréesparEdFpouratteindrecebut.
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téristiquesquela caméraréelle.Pourrésoudreceproblèmeil suf�t doncdedéplacerune
caméravirtuelle a�n de minimiser l'erreur entrela projectiondesinformationsvisuelles
sursonplanimageet lesobservationsdansl'image réelleenutilisantuneloi decommande
d'asservissementvisuel.Considérerainsile calculdeposepermetd'utiliser touteslestech-
niquesissuesdel'asservissementvisuel(parexemple,lesmatricesd'interactionassociées
àungrandnombredeprimitivessontparfaitementconnus).Deplusil estaisédeconsidérer
dansle mêmeprocessusd'estimationdifférentesprimitivesgéométriques.

Notonsquecetteformulationinitialementproposédans[183] aensuiteétéreprisedans
nos travaux [133, 134] . Une formulation très similaire a aussiété proposéeà la même
périodedans[142].

5.4.1 Asservissementvisuel virtuel : Principe

L'idée fondamentalede notreapprocheestdoncde dé�nir le calcul de posecomme
le problèmedual de l'asservissementvisuel 2D. Commenousl'avonsexpliqué dansles
premièrespartiesdecedocument,l'objectif del'asservissementvisuelestdedéplacerune
caméraa�n d'observer un objet à unepositiondonnéedansl'image. Ceci est réaliséen
minimisantl'erreur entrela positiondésiréedesinformationsvisuelless� dansl'image et
leur positioncourantes. Si le vecteurdesinformationsvisuellesestbienchoisi,il y a une
uniquepositiondela caméraqui assurela régulationàzérodecetteerreur. Nousdécrivons
maintenantpourquoile calculdeposeestunproblèmetrèssimilaire.

Pour illustrer notrepropos,et sanspertede généralité,nousconsidéreronsici, le cas
d'un objet constituéde N points.L'objectif du calcul de poseestde minimiser l'erreur
donnéepar l'équation (5.1) entreles donnéesobservéesp i et notéess� (commeen as-
servissementvisuel, on a s� = (p1; : : : ; pN )T ) et la position desmêmesinformations
visuelless calculéeparprojectionenfonctiondesparamètresextrinsèquescM o (le vecteur
s estdonnéepars = (K cM o

oP1; : : : ; K cM o
oP N )T ). Par rapportà un asservissement

classiqueoùs estextraitedel'image et s� estdé�nie soitparcalculsoit parapprentissage,
dansle casdel'asservissementvisuelvirtuel,s estobtenueparuncalculdereprojectionsur
le plan imaged'une caméravirtuelle dont la positioncouranteest cM o et s� estmesurée
dansl'image. De manièreà réaliserla minimisationde l'erreur ks(r ) � s� k, nousdépla-
çonsla caméravirtuelle (initialementenci M o) enutilisantuneloi decommandeclassique
d'asservissementvisueletdonnéeparl'équation(3.5)(voir lesdétailsdansla section2.1).
Quandla minimisationest réalisée,la position�nale de la caméraestdonnéepar cf M o

c'est-à-direla pose.Cet exempleest illustré ici pour despoints.Pourd'autrestypesde
primitivesgéométriquesleséquationsdeprojectionet dechangementderepèresontbien
évidemmentdifférentesmaisle principegénéralresteidentique.Ceprocessusestillustré
parla �gure 5.6.aenconsidérantdesdroitescommeinformationvisuelle.Surla �gure 5.6.b
despointssontconsidéréset la méthodeestétendueauprocessusdecalibration.

Commenous le verronspar la suite, ces techniquesd'asservissementvisuel virtuel
peuventêtreadaptéesàdenombreuxproblèmesdevisionparordinateurseformulantsous
la formedeminimisationd'un systèmed'équationsnon-linéaires: calibration,estimation
d'homographies,etc. En fonction du modèlechoisi pour la matriced'interaction cL s, on
peuteneffet montrerl'équivalencedecetteméthodedeminimisationavecdesapproches
detypeGauss-Newton,Levenberg-Marquardt (équivalenteauxlois decommandedetype
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a

b

FIG. 5.6: Pose et calibration par asservissement visuel virtuel: principe. L'objectif est de modi�er itéra-
tivement la position de la caméra en utilisant une loi de commande classique d'asservissement visuel
a�n de recaler les primitives visuelles extraites de l'image avec les primitives calculées par projection
du modèle 3D. Sur la première ligne, des droites sont utilisées pour calculer la pose. Sur la seconde
ligne des points sont utilisés pour calculer à la fois la pose et les paramètres intrinsèques de la caméra.

DampedLeastSquare Method[200, 121] ou mêmeNewton [121] (uneanalogieentreles
lois decommanderéférencéescapteursenrobotiqueet lesproblèmesdeminimisationnon
linéairea ététrèsrécemmentprésentéedans[121]).

N'importe queltypedeprimitivesgéométriquespeutêtreconsidérédansla loi decom-
mandeproposéedèslorsquenouspouvonscalculerla matriced'interactionassociéeà L s.
Dans[62], un cadregénéralestproposépourcalculerL s. C'est un desavantagesdecette
approchepar rapportà d'autresapprochesnon-linéairesde calcul de pose.En effet nous
pouvonscalculerla poseà partir d'un grandnombred'informationsvisuellesdifférentes
(points,lignes,cercles,quadriques,distances,etc.).Il estégalementtrèsfaciledemélanger
différentesprimitivesen ajoutantdesprimitivesau vecteurs et en empilantles matrices
d'interactioncorrespondantes.En outre,si le nombreou la naturedesprimitivesvisuelles
sontmodi�és avec le temps(dansun contexte de suivi), la matriced'interactionL s et le
vecteurd'erreurs peuventêtremodi�és enconséquence.Dans[134] , nousavonsappliqué
cetteapprocheenconsidérantlesprimitivesvisuellesclassiquementutiliséesenasservis-
sementvisuel(voir résultatsurla �gure 5.7).

5.4.2 Asservissementvisuel virtuel robuste

Le fait quel'information visuelleissuedel'imagedoiveêtrecalculéeavecuneprécision
suf�santeestunehypothèseimportante.Denombreuxtravauxontconsidéréla présencede
donnéesaberrantesdansle processusdecalculdepose.Danscecontexte,il s'agitprincipa-
lementd'erreurdemiseencorrespondanceentreles informations2D et leurshomologues
3D. Commenousl'avonsdéjàévoquédansla section3.3 deuxgroupesprincipauxd'al-
gorithmesrobustespermettentdeprendreencomptecesdonnéesaberrantes(outliers). La
premièreapprocheconsisteà détecterlesoutliers avantdeprocéderà l'estimationdespa-
ramètres.L'approchedecetypela plusclassiquementutiliséeestl'algorithmeRansac[65].
Cetalgorithmeconsisteà estimerlesparamètresrecherchésavecle minimumdemesures
nécessairespuisà véri�er si d'autresmesurescon�rment cettepremièreestimation.Si un
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a b

c d

FIG. 5.7: Calcul de pose réalisé à partir de plusieurs primitives de nature différente (a-b) droite et
cylindre (c) cercle et points (d) cercles et droites

consensusestobtenu,l'estimationestretenue.La secondeapprochepermetderésoudresi-
multanémentle problèmedela détectiondesoutliers etdel'estimation(e.g.,LMedS[169],
M-estimateurs,L-Estimateursou R-Estimateurs[86]). Cestechniquesvisentà redé�nir la
fonctiond'objectif à minimisera�n quele minimumglobaldela fonctionnellenesoit pas
affectéparlesdonnéesaberrantes.Cesapprochescherchentparailleursàestimerdefaçon
robustel'écart typedes“bonnes”mesuresou desmesuresnonaberrantes(à la différence
deRansacqui considèrecetécarttypecommeuneconstanteconnue).Le lecteurpourrase
référerà [181] pouruneanalysedesdifférentestechniquesd'estimationrobusteappliquées
à la vision par ordinateuret à [106] pour l'utilisation desM-estimateurset de l'approche
LMedSpourle calculdepose.

Dansle cadredela thèsed'Andrew Comport,nousavonsretenul'utilisation deM-estim-
ateurspourparvenir à cetobjectif.En asservissementvisuel, la loi decommandequi réa-
lise la minimisationde � esttraitéehabituellementpar uneapprocheau moindrescarrés
(voir section2.1).Cependant,si il y a desdonnéesaberrantes,uneestimationrobusteest
nécessaire.Commenousl'avonsvu dansla section3.3 ce problèmepeutêtrerésoluen
considérantuneloi de commanderobuste2. Cetteloi decommandereposantsur l'utilisa-

2Notonsqueles lois de commanded'asservissementvisuel robustedécritesdansla section3.3 ont été ini-
tialementdéveloppéesdansle cadrede cet asservissementvisuel virtuel puis transposéesdansun contexte de
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tion deM-estimateursa pourobjectif deminimisernonplus l'erreur � maisunefonction
robustede cetteerreura�n de réduirela sensibilitéaux donnéesaberrantes.L'équation
d'optimisationrobusteestdonnéepar:

� R =
NX

i =1

�
�
si (r ) � s�

i

� 2
; (5.4)

où � (u) estunefonctionrobuste[86] et la loi decommanderésultanteestdonnéepar:

v = � � ( bD cL s)+ D
�
s(r ) � s� �

: (5.5)

Le calcul despoidsreprésentantla con�ance en chaqueprimitive a étéprésentédansla
section3.3et la mêmeapproches'appliqueici.

Commedansle casde l'asservissementvisuel, le choix du modèlepour bD et pour
cL s est importantet commepour une loi de commande“standard”une analysede sta-
bilité et de convergencepeut être réalisée.Le choix classiqueen asservissementvisuel� bD cL s

� +
=

�
L s(s� ; r �

� +
est ici impossiblepuisquesi s� estconnu,r � (la poserecher-

chée),est inconnue.Dansun processusde suivi, l'erreur dansl'image étantrelativement
faible,le choix

� bD cL s
� +

=
�
D (si )L s(si ; r i )

� +
où r i estla poseinitiale de la caméravir-

tuelle et si la valeur initiale desprimitivesvisuellesest intéressantpuisque( bD cL s)+ est
calculéeseulementunefois. D'autrechoixsontcependantpossibles[36, 38] .

5.4.3 Suivi d'objets complexesen temps-réel

Dansles sections5.4.1et 5.4.2nousavonsconsidéréle problèmedu calcul de pose
mono-image.Cetteméthodes'adapteparfaitementau suivi d'objets temps-réeldansune
séquencevidéo.Onseretrouvedansla classedesapprochesdesuivi basémodèle[117, 60,
142, 198]. L'avantageprincipaldesméthodesbaséessur un modèle3D de l'objet estque
la connaissancea priori surla scène(l'information 3D implicite) permetl'améliorationde
la robustesseet de la performancetout en étantcapablede fournir l'information supplé-
mentairenécessairepourréduireleseffetsdedonnéesaberrantesprésenteséventuellement
dansle processusdesuivi. De plus,s'il estpossiblederésoudreef�cacementle problème
de la localisation3D à unefréquenceélevée(25 ou 50 Hz), l'amplitude du déplacement
desobjetsdansl'image estalorstrèsfaibleet l'appariementdesprimitivesvisuelles2D (et
doncle suivi) estplus�able.

L'unedesdif�cultés induitespardetelsalgorithmesportesurl'ef �cacité et la précision
aveclesquelleslesprimitiveslocalesdel'image sontcombinéesavecle modèleglobalde
l'objet. Ceci posedonc d'une part le problèmede la naturede l'information visuelle s
utiliséedansla loi decommandeet doncdela modélisationdela matriced'interactionL s

associéeet, d'autrepart,le problèmedel'extractiondecetteinformationvisuelles. Dans
le cadrede la thèsed'Andrew Comport,notrechoix s'estportésurdesprimitivesdetype
distanceorthogonaled'un point2D p à la projectionducontourdansl'image.Danscecas
particulieroù la primitiveestunedistance,la valeurdésirées� estégaleàzéro.Nousavons
fait l'hypothèsequelescontoursdel'objet peuventêtredivisésensegmentsouenportions

commandederobots.
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d'ellipses.Tousles pointsqui correspondentà un segmentparticulierou uneellipsesont
alorstraitésindépendemment.Dansle casdessegment,la distanceentreunpointp observé
dansl'image et la projectionl(r ) du segmentpour uneposer peutêtrecaractériséepar
la distanceperpendiculaired? et cettedroite (voir �gure 5.8). La distanceparallèleau
segmentnecontient,elle, aucuneinformationutile à moinsqu'unecorrespondanceexiste
entreunpoint surla ligneet p (cequi n'estpasle casici). Nousavonsdonc:

d? = d? (p; l (r )) = � (l (r )) � � d; (5.6)

où la positionde la droite l (r ) estdonnéepar sareprésentationen coordonnéespolaires.
Grâceau cadregénéralproposédans[62] pour calculerL s, il estpossiblede calculerla
matriced'interactionliée à d? [36] . Notonsquelescasdesdistancesentreun point et la
projectiond'un cylindre et d'uneellipsesonttrèssemblables.La plupartdesapprochesde
cetype(e.g.[116]) considèrentnonpasla distanced'un point aucontourmaisla distance
entreun point p et la projectiond'un point du contourp(r ). La matriced'interactioncor-
respondanteestdonccelle associéeà un point. Il n'y a cependantaucunecertitudepour
quecesdeuxpoints2D correspondentaumêmepoint physique3D et considérerunetelle
erreurn'estqu'uneapproximationlocalementcorrecte.
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FIG. 5.8: Une des primitives visuelles utilisées dans le processus de suivi : distance d'un point à une
droite

Un secondpoint importantconcernel'extractiondesinformationsvisuellesde la sé-
quenced'images(c'est-à-direle calcul de s). Pourcela,les déplacementsorthogonauxà
la projectiondu modèlesont évaluésen utilisant l'algorithme desélémentsde contours
en mouvementprécédemmentdécrit dansla section5.1. Cetteapprocheintroduisantune
contraintespatio-temporelledansl'appariementlocal est beaucoupplus robustequ'une
simple recherchedu gradientmaximumdansla direction normaleau contour[116, 60,
142, 103] pourun coûtcalculatoireà peineplusélevé.Un autreavantagedeceprocessus
estqu'il n'exige jamaisl'extractionexplicite surl'image decontours[116, 52, 194].

Notonscependantque,dansce typed'approche,la dimensiontemporelleesttrèspeu
utilisée.On la retrouve,dansle cadredel'algorithmequenousavonsconsidéréauniveau
del'appariementdesindicesvisuelsparles ECM, maiselle esttotalementabsentedu pro-
cessusderecalage2D-3D. Il estdoncimpropredeparlerdesuivi spatio-temporelsi l'on ne
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considèrepasunecontraintetemporellesupplémentaire.Cettecontraintepeutreposersur
la géométriesous-jacenteàdetelssystèmes(e.g.,contrainteépipolaire)ousurl'utilisation
de�ltres deKalmanétendus(EKF) [99, 194].

Cet algorithmea étélargementutilisé à l' IRISA dansle cadred'applicationsd'asser-
vissementvisuel. En effet, outresarobustesseaux occultations(grâceà l'utilisation des
M-estimateursdansla loi decommande),auxvariationsd'éclairage(robustessedesECM),
à desmouvements“aléatoires”(noncompatiblesavecl'utilisation ef�cace d'uneétapede
prédictiondetypeKalman),il permetla localisation3D et donc2D à unecadencecompa-
tible avecuneloi decommandeenbouclefermée.Dansles �gures 5.9 et 5.10desobjets
polyédriquesont étéplacésdansun environnementfortementtexturé.Destâchesdeposi-
tionnementpar asservissementvisuel 2D 1/2 [122] (�gures 5.9 et 5.10)ont étéréalisées.
Plusieursoccultationspartielles(main,outils,etc)ainsiquedesvariationsd'éclairageim-
portantsont étéprovoquéespendantla réalisationde cestâchesde positionnement.Dans
touslescas,le suivi esttoujoursexécutéà unecadencecompatibleavec la cadencevidéo
(souventenmoinsde10 ms).D'autrestypesdedistancesont étéutilisésdansle contexte
applicatifdela réalitéaugmentée,lesrésultatsserontprésentésdansla section5.6.

FIG. 5.9: Suivi d'un objet pendant une expérience d'asservissement visuel 2D 1/2. L'objet suivi est en
vert et sa position désirée dans l'image est en bleu. Les points rouges correspondent aux points suivis
par l'algorithme des ECM

FIG. 5.10: Suivi d'un objet pendant une expérience d'asservissement visuel 2D 1/2. L'objet suivi est en
vert et sa position désirée dans l'image est en bleu. Les images de la première ligne correspondent à
l'étape initiale de positionnement. Dans la suivante, à la fois l'objet et le robot sont en mouvement.
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5.5 Autr esutilisations possiblespour l'asservissementvi-
suelvirtuel

Si saformulationentermede loi decommandeestdifférente,l'asservissementvisuel
virtuel estuneapprochetrèssimilaireà celle reposantsurdesalgorithmesitératifsdemi-
nimisationdesystèmesd'équationsnon linéaires.La solutiond'un grandnombredepro-
blèmesclassiquesenvisionparordinateurpeutêtreobtenueenrésolvantdetelssystèmes:
pose,étalonnage,estimationdela géométrieépipolaire,structure frommotion, reconstruc-
tion 3D d'objetsparamétriques,etc.

Mêmesi unesolutionestenvisageable,l'utilisation de l'asservissementvisuel virtuel
n'estsansdoutepastoujoursoptimale.Si la fonctiond'erreuràminimisern'estpasdirecte-
mentexpriméeenfonctiond'informations2D issuesdesimages,l'intérêt n'est sansdoute
plus évident.A�n de monterla généralisationpossiblede cetteformulation,nousavons
considérédeuxautresproblèmesclassiquesenvision parordinateur: l'étalonnagedesca-
méraset l'estimationdumouvementd'unecaméra(via l'estimationd'unehomographie).

5.5.1 Étalonnagede caméra

Il estpossiblederéaliserl'étalonnagedescamérasenutilisantla mêmeapproche.Pour
la pose,nousavionsconsidéréquele vecteurd'informationsvisuelless étaitexprimédans
l'espacemétrique.Pour la calibration,les paramètresintrinsèquesde la caméraétantin-
connus,s et s� serontexprimésen pixel et la fonction d'objectif à minimiserestdonnée
par:

� cM o ; b�
�

= arg min
c M o ;�

NX

i =1

�
p i � K (� )cM o

oP i
� 2

(5.7)

où � représenteles paramètresintrinsèquesde la caméra(point principal, rapportmètre
pixel, etc)et où la matriceK (� ) estla matricedeprojectionperspective intégrantla trans-
formationmètre/pixel.Danscecasl'erreur àminimiserestdonnéepar:

e = s(r ; � ) � s� (5.8)

Le déplacementdesinformationsvisuellesdansl'image estdoncrelié non seulementau
déplacementde la camérav mais aussià la variation temporelledesparamètresintrin-
sèques_� :
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H
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@
v

_�

1

A (5.9)

La �gure 5.11 montrele résultatde cetteminimisationdansle casd'un objectif grand-
anglede 6mm (une premièreétapede calibrationpar un algorithmelinéaire (Toscani-
Faugeras[64]) avait fourni uneinitialisation à notrealgorithme).Descomparaisonsavec
d'autresapprochesdecalibrationsontdisponiblesdans[133] .
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FIG. 5.11: Calibration d'un objectif de 6mm par asservissement visuel virtuel. La position des points en
vert correspond à la reprojection des points du modèle 3D pour les paramètres de calibration estimés.

Lesparamètresintrinsèquesissusd'une calibrationmono-imagepeuventêtre,enpra-
tique,trèsdifférentsdesparamètrescalculésà partir d'unesecondeimageprised'un autre
pointdevueetceavecla mêmecaméra,le mêmeobjectif, la mêmecartedenumérisation,
et la mêmemiredecalibration.Ceciestengrandepartiedûà la trèsfortecorrélationentre
lesparamètresintrinsèquesetextrinsèquesetprincipalemententrele zoomet la translation
enz. Cetteapprocheestdoncdif�cilement utilisableenligne. Il estcependantpossiblede
considérerplusieursimagesdansle processusde calibrationet d'intégrer l'ensembledes
donnéesdisponiblesdansle processusd'estimation[111] et l'asservissementvisuelvirtuel
seprêteef�cacementà cegenred'extensions[133] .

5.5.2 Estimation du déplacementd'une caméra

Le calculdudéplacementdela caméraentredeuxpositionspeutsefairedefaçonassez
similaireaucalculdepose.Considéronsle casd'unescènecomposéed'un certainnombre
de primitivesvisuelles2D s (par exempledespoints,desdistances,etc).Pourestimerle
déplacementde la caméra,uneapprocheclassique[77] estdeminimiserla distancedans
l'imageentrela positiondecesprimitivesmesuréedansl'image2 (s2) et leurpositiondans
l'image 1 (s1) transféréedansl'image 2 parunetransformationparticulière2tr 1(s1).

\c2 M c1 = argmin
2 M 1

� avec � =
NX

i =1

�
s2i � 2tr 1(s1i )

� 2
+

�
s1i � 1tr 2(s2i )

� 2

où N est le nombrede primitivesvisuellesconsidéréeset 2e1
2
i = s2i � 2tr 1(s1i ) est la

distancesignéeentreles primitives2D s2i et 2tr 1(s1i ). A�n de prendreen comptedes
erreursdansl'extractiondesprimitives,il estsouhaitabledeminimiserleserreurscroisées
dansles deuximages.On considèredoncles transformationsdirectes(2tr 1) et indirecte
(1tr 2).

En formulantceproblèmedansle cadrede l'asservissementvisuelvirtuel [165] , une
caméravirtuelleeffectueundéplacement2M 1 a�n deminimisercetteerreur� . Minimiser
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cettedistanceestéquivalentàminimiserle vecteurd'erreur:

e =
� 2e11; 1e21; : : : ; 2e1i ;

1e2i ; : : : ; 2e1N ; 1e2N

�
(5.10)

parla loi decommandesuivante:

2v = � � bL +
e e (5.11)

où 2v estla vitessedela caméra(expriméedansle repèrede la caméra2) et où L s estla
matriced'interactionassociéeauvecteurd'erreuret dé�nie par:

bL e =
�

� � � ; bL (2e1i ); � bL (1e2i )1bT2; � � �
�

(5.12)

L (k el i ) lie la variationdela distancek el i aumouvementdela caméravirtuelle et dépend
évidemmentdela transformationretenue.1T2 estla matricedechangementderepèrepour
le torseurcinématique.

Dansle casgénéral(scènenoncoplanaireet mouvementsde caméraquelconques)le
transferdepointpeuts'effectuerenutilisantplusieursimagesetenconsidérantlagéométrie
épipolaireet la matriceessentielleoufondamentale[77]. Nousnoussommesresteintaucas
moinsgénéral(scèneplaneou à l'in�nie, mouvementde rotationpure)ou le transfertde
point peutêtreréaliséen utilisant un homographie.Dansce cas,un point 1p exprimé en
coordonnéeshomogènes1p = (1x;1 y;1 w) esttransféréen2p dansl'image 2 enutilisant
la relationsuivante:

2p = 2tr 1(1p) = � 2H 1
1p (5.13)

où 2H 1 estunehomographiedé�nie àun facteurd'échelleprès.Quandundéplacementde
la caméraestgénéré,l'homographie2H 1 estdonnéepar[77]:

2H 1 = (2R 1 +
2t 1
1d

1n
T

) (5.14)

où 1n et 1d sontla normaleet la distanceauplanderéférenceexpriméesdansle repèrede
la caméra1. Onobtientainsi2tr 1 = (2x;2 y;2 w) qui estutilisépourl'itération suivantede
la loi decommande

Cettecontraintesur la positionspatialedesprimitivesdansl'image pour un déplace-
mentdonnéde la caméraconstitueen fait unetrèsforte contraintespatio-temporellesur
la trajectoiresuivie par la caméra.Coupléeà l'estimationde la pose,elle peutfournir la
dimensiontemporelleabsentede la formulationinitiale de l'algorithme desuivi proposée
dansla section5.4.3.

5.6 Application à la réalité augmentéetemps-réel

Lesrecherchesquenousavonsréaliséessur la localisationet le suivi d'objet dansdes
séquencesvidéoontétéinitiéesparla nécessitédedisposerd'outils detraitementd'images
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Audiovisuel: cinéma(Terminator3), publicité(Renault/Realviz),
plateautélévision(France2, Total-immersion),sport(TF1,Symah-vision)

Industrie: étudedeconformité(Siemens)
industrieautomobile(Arvika), assemblage(Arvika), étuded'impact(Loria)

Divers: jeuxvidéo(Aquagauntlet,MR-lab),militaire (US MarinesCorps),
médical(UNC ChapelHill)

FIG. 5.12: Exemples d'application de la réalité augmentée

suf�sammentrobusteset rapidespour êtreintégrésdansles expérimentationsd'asservis-
sementvisuelquenousmenonsà l' IRISA. Il estcependantévidentquela robotiquen'est
pasle seuldomained'applicationpourdetelsalgorithmes.Un domaineapplicatifenplein
essorreposantengrandepartiesurla nécessitédelocaliserla caméraparrapportà la scène
estla réalité augmentée.

5.6.1 Problématique

Le conceptde réalitéaugmentéevise à accroîtrenotreperceptiondu monderéel, en
y ajoutantdeséléments�ctifs, non visiblesa priori. La réalitéaugmentéedésignedonc
les différentesméthodesqui permettentd'incrusterde façonréalistedesobjetsvirtuels
dansuneséquenced'images.Sesapplicationssontmultipleset touchentde plus en plus
de domaines(voir �gure 5.12) : jeux vidéo et “edutainment”, cinémaet télévision(post-
production,studiosvirtuels, retransmissionssportives, : : : ), industries(conception,de-
sign, maintenance,assemblage,pilotage,robotiqueet télérobotique,implantation,étude
d'impact,.. .), médical,etc.

Agrémenterd'objets �ctifs uneséquencevidéo issued'un plan �x e ne poseguèrede
problèmes.Lesapplicationsviséesdemandantsouventénormémentderéalisme,il estin-
dispensablequel'ajout d'objetsdansunescènene perturbepasla cohérencedu contenu
�lmé. Le fait dedéplacerla caméraimpliquecependantunmouvementdansl'image dela
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scène�lmée. Pourassurerla cohérenceentrelesdeux�ux réelset virtuels,un lien rigide
doit êtremaintenuentreles deuxmondes.A�n de donnerl'illusion quecesobjets�ctifs
appartiennentaumêmemonde,il estnécessairede bien lesplacer, bien lesorienteret de
respecterdesfacteursd'échellepar rapportaux objetsréellement�lmés. Bien placerles
objetsvirtuels par rapportaux objetsde la scènenécessitede connaîtrela positionde la
caméraparrapportà la scène.

Le problèmedela localisationde la caméraestdoncimportantet peutêtrerésolupar
diversesapproches.On peututiliser un systèmedecapteurs,commedescapteursmagné-
tiquesqui mesurentla distorsionduchampmagnétiquepourcalculerleurposition,descap-
teursoptiques,desencodeurssurlesmoteursdupieddescamérasouencore,évidemment,
le �ux vidéo.Cependant,il s'agit ici de selimiter à uneapprocheimage,ce qui ramène
le problèmede réalitéaugmentéeà un problèmede vision par ordinateur. Danscertains
contextes applicatifscommele cinéma,l'ensemblede la séquencevidéo est disponible
avantle traitement.Danscetteoptiquedepost-production,destraitementslourdsenterme
detempsdecalculsontenvisageables.Destechniquespermettantà la fois la reconstruction
3D d'un certainnombredepointsdela scèneet la localisation3D dela camérasontmises
enœuvrepardestechniquesd'autocalibrationoud'ajustementdefaisceaux(bundleadjust-
ment) . Deslogicielscommerciauxreposantsurceprincipesontd'oreset déjàdisponibles
(on peutciter Boujou de la société2d3 – issuede l'uni versitéd'Oxford – et MatchMo-
ver de la sociétéRealviz– issuedu projet Robotvisde l' INRIA SophiaAntipolis –). Ces
méthodessontcependanttrèsdépendantesde la qualitéde la miseencorrespondancedes
primitives2D (bruit d'extraction,distribution spatiale,nombred'erreursd'appariement,...)
et l'utilisateur estparfoismis à contribution.

Dansle cadred'applicationsinteractives(audiovisueldansles “conditionsdu direct”,
industrie,jeux vidéointeractifs,médical,militaire) le recoursà destechniquesd'autocali-
brationn'est paspossible.Destechniquespermettantla localisationde la caméraà partir
del'image courante(etéventuellementdesprécédentes)sontnécessaires[7, 8, 153]. Si un
modèlede la scène(ou d'une partiede celle-ci)estdisponible,le calculdepointsdevue
estévidemmentunesolution idéaleà ce problème.Dansle casoù la structure3D de la
scèneest(partiellement)inconnued'autresapprochesreposant,parexemple,sur le calcul
du déplacementde la camérasontenvisageables[179]. Les avantagesde cesapproches
interactivessontmultiples:

– Ellespermettentuneintégrationréelle-virtuelleen tempsréel (i.e., à la cadencevi-
déo)carlescalculssous-jacentssontrelativementpeuxcoûteux

– Il n'est pasnon plus nécessairede faire un étalonnage“lourd” du systèmecomme
c'est le cassi onutilised'autrestypesdecapteurs(parexemple,descapteursmagné-
tiquesPolhemusouautre),ni dedisposera priori dela séquencecomplète.

– Elle peut fonctionnersur desplates-formesPC standardsce qui implique un coût
relativementfaible.

Cependantcontrairementaux techniquesutiliséespour la post-production,et si un grand
nombrede prototypesont étéréalisés,et à l'exceptionnotablede ARToolKit3, il n'existe
pasà notreconnaissancedesystèmes“sur étagère”distribuéscommercialement.

3ARToolKit a étéinitialementdéveloppéparHirokazuKato del'universitéd'Osaka,et estactuellementsup-
portéparle HIT Lab. (HumanInterfaceTechnologyLaboratory)del'universitédeWashington,etparle HIT Lab
NZ del'universitédeCanterbury enNouvelle Zélande.
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5.6.2 Réalitéaugmentéeà partir demarqueurs

Le problèmedela localisation3D baséemarqueurspeutsemblertrivial. Il n'endemeure
pasmoinsquela grandemajoritédessystèmesde réalitéaugmentéetemps-réelreposent
actuellementsur l'utilisation demarqueurs.Le systèmedecetypele plusutilisé actuelle-
mentestsanscontextele systèmeARToolKit. Le pointdevueestcalculépardestechniques
simplesdecalculdeposelinéaire[93]. Le succèsdecettelibrairie estprincipalementdûà
la simplicitédela miseenœuvreet auprocessussimplemais�able et rapidededétection
desmarqueursdansl'image. Deslogiciels similairesont étédéveloppésdansle cadredu
projetArvika4.

FIG. 5.13: Marker (Marker-based Augmented Reality KERnel) : un logiciel de localisation 3D basée
marqueurs pour la réalité augmentée

c

FIG. 5.14: Marker (Marker-based Augmented Reality KERnel) : vidéo-conférence augmentée interac-
tive via un réseau IP (Irisa / Total-immersion)

Nous avons utilisé les techniquesd'asservissementvisuel virtuel pour écrire une li-
brairiepermettantla localisationet l'incrustationd'objetsvirtuelsentempsréel : Marker
(Marker-basedAugmentedReality KERnel). Le point de vue peutêtrecalculéà partir de
primitivesde type pointsou cercles(�gure 5.13)et l'étalonnagede la camérapeutéven-
tuellementêtreréaliséen ligne. Ce logiciel estactuellementcommercialisépar la société
Total-Immersioncommeun modulede leur systèmeD'Fusion (voir �gure 5.14pour une
utilisationenvisionconférenceaugmentéeinteractivevia Internet).

Si de tellesapprochessont trèsrobusteset permettentle prototypageet la validation
rapidesde systèmesde réalitéaugmentée,la présenceintrusive de marqueursdansl'en-

4Arvika estun vasteprojet sponsorisépar le BMBF (Ministèrede la rechercheet de l'éducationAllemand)
visantà promouvoir la réalitéaugmentéeen environnementindustrielet à proposeret mettreen œuvrede tels
systèmes(http://www.arvika.de ). Ceprojetestsansdoutela raisonprincipaledela trèsforte implication
desmilieux industrielsetacadémiquesallemandsdansle domainedela réalitéaugmentée.
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vironnementnoussembleêtreun frein majeurau développementde cettetechnologieen
environnementopérationnel.Seulun nombrelimité d'applicationscomme(sansêtreex-
haustif) le designindustriel,le jeu vidéo, la vidéo-conférencepeuvent,à notreavis, tirer
pro�t decesméthodes.Par ailleursil existedesapprochesqui aprèsunephased'appren-
tissagereposantsurl'utilisation demarqueurspermettentdefaireunsuivi sansmarqueurà
partirdepointsd'intérêt [69].

5.6.3 Réalitéaugmentéesansmarqueur

La suppressionde la contrainteimposéepar les marqueursest donc un passagené-
cessairepouruneindustrialisationeffectivedela réalitéaugmentéeinteractive.Cependant
commenousl'avonsévoquéà plusieursreprisesdanscechapitre,si un nombreimportant
d'algorithmesde suivi et de localisation3D existentdansla littérature(voir section5.4)
ceux-cinesontpastoujours,pourdesraisonsdiverses(�abilité, tempsde calcul, typede
résultats,...), compatiblesavecuneapplicationderéalitéaugmentée.Certainsdecesalgo-
rithmesontcependantétédéveloppésouutilisésdanscecontexte[178, 113, 97][36]

Pournotrepart,nousavonsévidemmentretenusouslenomdeMarkerless (MarkerLESS-
basedAugmentedReality KERnel),l'algorithmed'asservissementvisuelvirtuel robustedé-
crit danslessections5.4.2et 5.4.3coupléaumoduled'insertiond'objetsvirtuelsévoqué
dansle paragrapheprécédent[36] . Les �gures 5.15, 5.16, 5.17, 5.18, et 5.20 montrent
quelquesséquencesaugmentéesréaliséesen utilisant Markerless. Commenousl'avions
déjàévoquédansles paragraphesprécédents,l'un desavantagesde cet algorithmeestsa
robustessefaceauxoccultationspartielles,auxvariationsd'éclairage,auxmouvementsre-
lativementimportantsde la caméra,etc. Ceci estdû d'une part à un algorithmeef�cace
pour gérer les appariementslocaux et d'autre part à l'utilisation d'estimateursrobustes
dansle processusdeminimisation.CommepourMarker, Markerless estactuellementen
coursd'industrialisationpar la sociétéTotal-Immersionet nousparticiponsactivementà
sonintégrationdansle systèmeD'Fusion.

Desmodulessupplémentairespermettantde gérerla distorsionradiale,de réaliserun
�ltrage spatio-temporelbasésurun �ltre deKalmanétendu,defairede la fusiondedon-
néesmulti-capteurs(�ltrage deKalmanséquentielou parallèle),degérerleschangements
d'échellesont (parmid'autres)étéintroduitsdansle logiciel.

5.6.4 Réalitéaugmentéesansmodèle

L'utilisation de modèle3D n'est cependantpastoujourssatisfaisantedansle sensoù
les scènesne peuventêtreaugmentéesquesi elle contiennentdesobjetsdont les dimen-
sionssontconnues.Ceciesttrèsrestrictif et uneautreapprochepeutêtreutilisée.L'idée,
bien répandue,estd'exploiter les donnéescontenuesdansla séquencevidéopour réussir
à localiserla camérapar rapportà la scèneet cesansa priori sur la scèneelle-même.La
séquencevidéoestunesuited'imagesd'unemêmescène(dumoinsentreimagesvoisines)
et l'exploitationdu contenucommundesimagessesuccédantva permettrederésoudrele
problèmedelocalisation.Autrementdit, la méthodevasebasersurl'estimationdumouve-
mentdela caméraentredeuximagessuccessiveset nonplussuruneseuleimage.La pose
dela camératout aulong d'uneséquencevidéopeutêtreobtenueà partir du déplacement
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FIG. 5.15: Markerless (Markerless Augmented Reality KERnel) : résistance aux occultations (résultat
du traitement d'image et séquence augmentée)

FIG. 5.16: Markerless : suivi sur fond texturé

FIG. 5.17: Markerless : suivi d'une armoire électrique, occultations et mouvements importants
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a b c d

e

FIG. 5.18: Markerless : suivi d'un château fort, le mouvement des billes incrustées est géré par un
moteur physique d'animation intégré dans le logiciel D'Fusion de Total-Immersion. Les images de la
première ligne montrent (de droite à gauche) l'objet suivi avec les arêtes saillantes du modèle 3D

superposées (a), le modèle 3D complet (b), l'ajout de billes soumises à la gravité et gérées par un
moteur physique d'animation (c-d). La seconde ligne (e) correspond à quatre images extraites de la
vidéo.

a b a b

a b a b

FIG. 5.19: Markerless : autre expérimentation pour le suivi du château fort.

FIG. 5.20: Markerless : suivi d'une chaise
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dela caméraet desaposeinitiale [180, 179].
L'asservissementvisuelvirtuel seprêtebienàl'estimationdeshomographies(voir Sec-

tion 5.5.2)et dansle casdescènesplanesou demouvementsderotationpure,il estpos-
sible de remonterà uneestimation�able du mouvementde la camérasur desséquences
relativementlongues(plusde1000images).Sur la séquenceprésentéesur la �gure 5.21,
despointscaractéristiques(point deHarris)sontextraitset suivis par l'algorithmedeShi-
Tomasi[177] et le déplacementde la caméracalculéà unecadenceprochede la cadence
vidéo(60ms).Leseffetsdebougé(“ jitter”) sonttrèsfaibleset si l'image deréférenceest
régulièrementremiseà jour, les dérivessontquasimentinexistantes.Notonsque la pré-
senced'un quadrilatèreestnécessairedansla premièreimagepourcalculerla poseinitiale.
Toutefoisil n'estpasnécessairedele maintenirdansle champdevision toutaulong dela
séquence.

FIG. 5.21: Réalité augmentée sans modèle : estimation en ligne du déplacement de la caméra

Bilan

L'extractionet l'appariementspatio-temporelde primitivesvisuellesou plus généra-
lementd'objets dansdesséquencesd'imagesest l'une desdif�cultés principalesqu'il
convient derésoudrepourdéployer desapplicationsutilisant l'asservissementvisueldans
le mondeindustriel.En 15 ansnoussommespassésd'un suivi de“petits pointsblancsur
fond noir” réaliséà unecadencede20mssurunecartede traitementd'imagespécialisée
à un suivi d'objetsbeaucoupplus complexesréaliséen moinsde 5mssur un processeur
classique.

Pourunbonnombred'applications,il estpossiblededisposerdumodèle3D desobjets
à considérer. L'introductiondecetteconnaissancepermetde�abiliser et derobusti�er no-
tablementles algorithmesde suivi 2D en les transposantà un problèmede localisationet
desuivi 3D. Ceproblèmeestclassiquedansle domainede la vision parordinateur. Nous
l'avons dansun premiertempsabordéen tentantde couplerune estimationdu mouve-
ment2D apparentavec une localisation3D avant de proposeruneméthodereposantsur
uneformulationduproblèmesousformed'asservissementvisuelvirtuel beaucoupplusef-
�cace. Dansl'avenirnouscomptonscependantrevenirsurl'utilisation dumouvementa�n
de considérerunevrai contraintespatio-temporelledansle processusde localisation(qui
deviendraitalorsréellementunsuivi...).
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CHAPITRE 6

Bilan et perspectives

Ce documentmet en évidencenosprincipalescontributionsau domainedu contrôle
du mouvementdescaméras(au sensle plus large possible).Il peutparaîtresurprenantà
la lecturedeschapitresprécédentsdevoir cohabiterdesrésultatsportantsur la robotique,
l'animation parordinateur, la vision parordinateuret la réalitéaugmentée.Cependant,si
le contexte decesdifférentesétudeset les problématiquessous-jacentespeuventsembler
éloignés,nousavonstentéd'utiliser danstouslescasun formalismecommunreposantsur
l'asservissementvisuel.

Pourchacunedenoscontributionsdécritesdanscedocument,nousavonsdéjàeffectué
un bilan du travail réalisé.Nousnereprenonsdoncici quebrièvementcertainsdespoints
déjàénoncésavant de proposerquelquesperspectivesqu'il serasouhaitabled'explorer à
courtoumoyenterme.

Robotiqueset asservissementvisuel. Nosactivitésde rechercheen asservissementvi-
suel dansun contexte robotiqueont principalementporté sur la dé�nition de stratégies
permettantdepallier le défautintrinsèquedecetyped'approchedansdescontextesappli-
catifsréalistes.Cesdéfautsproviennententreautresdel'aspectbasniveaudela commande
et de sasensibilitéau bruit dansles mesures.Notre modestecontribution au domainede
l'asservissementvisuelsesituedonctantauniveaudela modélisationdestâchesàréaliser
quede l'adaptationde la commande“classique”aux dif�cultés quenousvenonsd'évo-
quer. Nosperspectivessur cesujetsontvariéeset portentà la fois sur desextensionsdes
travauxdéjàréalisésmaisaussi,àpluslongterme,surdesthématiquesnouvelles.J'aimerai
simplementévoquerquelquesvoiesqui mesembleimportantesdanscecontexte :

– Nousavonsrecherchédesméthodespermettantdepallier l'absencedeplani�cation
résultantdu calcul en ligne de la commande.Il estpossible,grâceau formalisme
de redondancede l'approchefonction de tâche,de dé�nir une solution à ce pro-
blème.L'approcheoriginalequenousavonsproposéereposantsurla résolutiond'un
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systèmed'équationslinéairesdoit pouvoir êtreétendueet considéréedansd'autres
contextescommel'évitementd'obstacles(où les contraintespourraients'exprimer
sousla forme d'inégalitéssur les positionsarticulairesou mêmesur la positionde
l'ef fecteurdansl'imagedansle casd'un asservissementvisueldéporté),la limitation
desvitessesarticulaires(inégalitésur les vitessesarticulaires)ou desaccélérations
articulaires,etc.De la mêmemanière,le casdescontraintesexpriméesdansl'image
pourraitsansdoutetirer partied'une telle approche.Cesdifférentsobjectifsnéces-
siterontévidemmentdesmodi�cations importantesde l'approchedéjàdé�nie mais
ouvrentdesaxesderechercheetdeschampsapplicatifsvariés.

– LesétudesmenéesauseindesprojetsVistapuis,désormais,dansl'équipe
� � � � �

� �

dansle domainede l'asservissementvisuel et de la vision active concernaient
essentiellementl'utilisation d'une seulecaméra.Dansun contexte de scènesplus
complexes,encombréesoucomportantdesobjetsmobiles,noussouhaitonsàprésent
généralisercetteapprocheà l'emploi de deuxcapteurs,l'un fournissantunevision
localeembarquéeet l'autreayantunevueglobaledela scène.Nousavionsdémontré
et validé,dansle cassimpled'un manipulateurà trois degrésde liberté,unetâche
d'insertion(peg in hole) [139] dansun environnementencombré.L'utilisation d'un
secondcapteurpermettantd'obtenir unevision globalede la scènea étéintroduite
permettantdecaractériserlesobstacleset deplani�er partiellementla trajectoirede
la caméra.Cetteplani�cation avait étéréaliséeenutilisantdesfonctionsdenaviga-
tion introduitesdansla commandeenutilisantla redondance.La généralisationà un
manipulateuràn degrésdelibertén'a cependantpasétéréaliséeetresteunproblème
à considérerdansle futur. D'autrespart,nousavonspour le momentconsidéréque
la secondecaméradonnantunevue globalede la scèneétait �x e. Cettehypothèse
devra être levéepour pouvoir appréhenderdesproblèmesréels.Sa trajectoirede-
vra êtrecommandéepour maintenirl'ef fecteurdu manipulateurdansle champde
vision [176].

– La loi decommanderobusted'asservissementvisuelquenousavonsproposéedonne
le plus souvent de trèsbon résultatset permetde rejeterpour un coût calculatoire
relativementfaible la plupartdesdonnéesaberrantes.Il existe cependantquelques
casparticuliersoù cetalgorithmeestmis enéchec.Ceproblèmeestdû,demanière
générale,à la minimisationrobustede fonctionsmultivariableset dansnotre cas
particulierà la dif�culté dedifférencierleserreursdansl'image duesaumouvement
surchaquedegrésdelibertédelacaméra.Ceproblèmedif�cile àrésoudreseretrouve
bienévidemmentdansun contexted'asservissementvisuel,maisaussipourneciter
quelesproblèmesqui nousont intéressédansle cadredenostravaux,celui dusuivi
parcalculdeposenonlinéaire.

– Dansun tout ordred'idée et concernantl'étudemenéedansle contexte de l'anima-
tion surlepositionnementparrapportàdessourceslumineuses(section4.2et[138]),
il noussembleintéressantdevalidercesrésultatssurle siterobotiqueduprojet.Dans
un contexte devision robotique,assurerun bonéclairagede la scène,enmodi�ant
la position dessourceslumineusesest en effet un problèmecrucial en particulier
pour faciliter le traitementd'images.Des premièresexpériencesdansce sensont
récemmentétéréaliséeset devrontêtrepoursuivies.
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A plus long terme,noussouhaitonslancerde nouvellesrecherchessur les aspectsde
modélisationd'informationsvisuellesen considérantdirectementles niveauxde gris de
l'image, ou d'une zonede l'image. Celapermettraitde réduireà saplus simpleexpres-
sion la phasede traitementd'images,toujoursproblématiqueet sourcepotentielled'er-
reur. La phasede modélisations'avèrerasûrementdif�cile, les informationsn'étantplus
seulementdenaturegéométriquemaisaussiphotométrique.S'il estpossibled'établir une
matriceJacobiennereliant la variationde l'intensité lumineuseau déplacement2D dans
l'image[75, 91], aboutiràdesrésultatssimilairesmaispourdesdéplacement3D ducapteur
semblebeaucoupplusdif�cile auvu desnombreuxparamètresentrantenlignedecompte.
Les nombreuxtravaux réaliséssur l'analysedu mouvement3D semblentcependantune
pisteà examiner. Une autrepisteà suivre est issuedestravaux quenousavonsréalisés,
sur le positionnementparrapportà dessourceslumineusesqui pourraitêtreétendusà des
tachesdepositionnementoudepoursuite.

Animation Dansle cadrede la thèsede NicolasCourty, nousavonsdébutéuneétude
portantsurlesliensentrel'animationet l'asservissementvisuel.Dansle domainedel'ani-
mation, le mouvementdescamérasest en effet souvent décrit dansl'espace3D, ce qui
renddif�cile la spéci�cationdetellestrajectoires.Les techniquesd'asservissementvisuel
permettent,elles,de spéci�er cestrajectoiresen fonction desinformationsperçuesdans
l'image. Celapermetd'une part unedescriptionde la tâcheà réaliserplus “intuiti ve” et
d'autrepart d'être à mêmede prendreen compteautomatiquementet en tempsréel des
modi�cations de l'environnement.En mettantà pro�t notresavoir-fairedansle domaine,
l'asservissementvisuelestapparucommeunesolutionef�cace pourgérerle problèmedu
déplacementd'entitésvirtuelles(caméras[138] ouhumanoïdes[46]) dansdesmondesvir-
tuelset l'animateurpeutdoncdisposerdenouvellesfonctionnalitésimportantesdansson
systèmed'animation.

Cetteétudepourraitsepoursuivreà l'avenirdansplusieursdirections.
– Nousavonsvu quel'absencede contrôlede la trajectoirede la caméradû à l'uti-

lisationd'un asservissementvisuel2D, pouvait êtreconsidérécommeun défautde
l'approcheproposée.Il conviendradoncd'étudiercommentrésoudrece problème,
enrecourantparexempleà desloi decommande2D 1/2 ou 3D, tout enessayantde
préservantaumaximumla possibilitéspéci�er lestâchesdansunespace2D.

– Unedesdif�cultés del'approcheproposéerésidedansla coexistencepossible,pour
une mêmetâche,de différentesfonctionsde coût à minimiser. La simple combi-
naisonlinéairedestâchessecondairesn'est pasunesolutionsatisfaisanteà cepro-
blèmeet la hiérarchisationdestâchesa�n de pouvoir effectuerdesprojectionsen
cascade[10] estunesolutionbeaucouppluséléganteàceproblème.Il restequedans
le cadredel'animationeta�n defaciliterle travail del'animateuril seraitsouhaitable
depouvoir réalisercettedécompositiondefaçonautomatique.

– Concernantplus particulièrementl'animation de chaînesarticulées(tels les huma-
noïdes),lessolutionsquenousavonsproposéesà ce jour pour la gestiondegrands
déplacements(c'est-à-direprincipalementsur la marche)nesontpastotalementsa-
tisfaisantes.En effet, dansle modulede locomotionpar asservissementvisuel, les
effetsdela locomotionsurla perceptionn'ont pasétéconsidérés,cequi entraînedes
perturbationssigni�cativesdansle système.La simplerésolutiondela tâchevisuelle



88

nesuf�t paspourgarantirle réalismedumouvementproduit(il faudraitpouvoir tenir
comptede la naturedynamiquedu mouvement,enconsidérantl'inertie de l'huma-
noïdeoubienencoredesproblèmesd'équilibre).

– Parailleurs,il pourraitaussiêtreintéressantdeconsidérerlacommandedesmembres
supérieurs(bras,mains)de l'humanoïdevia un processusd'asservissementvisuel.
Danscetteoptique,les recherchesquenousavons réaliséesen collaborationavec
Ifremer sur l'utilisation d'une caméradéportée,dansun tout autrecontexte [136] ,
pourraients'avérerutiles.

– Nosrécentstravauxsurla simulationdela perceptionvisuelle[45] semblentconsti-
tuer unepistede rechercheintéressanted'une part dansun contexte de simulation
et d'autrepartdansuncontextedevidéosurveillancepourle choix automatiquedes
élémentsvisuelsà observer. Le modèlethéoriquede perceptionresteà améliorer
(parexempleparajout d'autrestypesd'informationsvisuelles[88] et enproposant
d'autresméthodespourla fusiondesdifférentescartesdesaillance).

– En�n, l'un desobjectifsdela thèsedeNicolasCourtya étédedé�nir desstratégies
d'action desavatarsen fonction de leur perceptiona�n d'accroîtreleur autonomie
d'évolution et leur degrédecrédibilité.Pourcela,lesobjetscomposantun environ-
nementdoiventoffrir auxavatarsdesinformationssurla façondesecomporterpour
réaliseravec/sureuxtelleou telle tâche(principede“affordances”).

Suivi d'objets et localisation 3D. Le suivi d'objets ou de formesdansuneséquence
d'imagesest un problèmeclé, aussibien en tant que sujet de recherchesen vision par
ordinateur, quepour transférernos recherchesen asservissementvisuel. Les techniques
d'asservissementvisuelétantà la basedestechniquesde commande“basniveau”, il faut
les intégrerdansdessystèmesdeplushautniveaupourenassurerunevéritablediffusion.
A priori , cetravail importantconcernela conceptiond'IHM, l'introduction desystèmesde
reconnaissanced'objets,ou encorela dé�nition puiséventuellementla robusti�cation des
algorithmesdetraitementsd'images.En pratiquenotrecontribution s'estsituéeessentiel-
lementau niveaude la dé�nition d'algorithmesde suivi d'objetsrapideset robustesdans
desséquencesd'images.

Nouspoursuivonsactuellementnostravauxsurcepointdansle cadredela thèsed'An-
drew Comport.La méthodedesuivi etdelocalisation3D quenousavonsproposée(“asser-
vissementvisuelvirtuel”) pouvantêtreconsidéréecommeuneapprochedualede l'asser-
vissementvisuel“classique”,tout le savoir-faireenasservissementvisuelpeuts'appliquer
assezdirectementàcetteproblématiqueclassiqueenvisionparordinateur. A�n deprendre
encomptedesdonnéesaberrantes,nousavonsintroduitdansleslois decommandedesesti-
mateursrobustes(M-estimateurs).Cetteapprochestatistiquepermetdedétecterdeserreurs
dansl'extractiondesdonnéesou leur miseencorrespondanceet d'obtenir uneestimation
beaucoupplusprécisedela pose.Un travail importantaaussiétéréalisésurla modélisation
desinformationsvisuellesutiliséesdansla loi de commande.Les algorithmesrésultants
permettentunsuivi 3D àla cadencevidéo[36] d'objetscomplexesdontle modèleCAO est
connu.

Dansun avenir proche,nousétendronscestravauxdansdifférentesdirections.Sur les
aspectsdesuivi entempsréel,lestravauxet perspectivesdécritsdansle paragrapheprécé-
dentconsidèrentunsuivi principalement3D nécessitantla connaissance(parfoistrop forte
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pourbonnombred'applications)du modèle3D desobjetsconsidérés.Dansle cadrede la
thèsedeMuriel Pressigout(qui a débutéenseptembre2003)noussouhaitonsdévelopper
desalgorithmesdesuivi 2D reposantà la fois surdesinformationsdetypecontour(zones
de fort gradient)et desinformationsde type texture (zonesoù il est plus �able et aisé
d'estimerle mouvement2D). Nouscomptonsmodéliserlescontoursde l'objet, demême
quesonmouvement,pardesmodèlesparamétriquesdontil fautestimerlescaractéristiques
(modèleprojectifdemouvement,déformations,etc.).Il faudraaussiprendreencomptedes
informationsvisuellesdetypesdifférentset développerdesalgorithmesrobustesauxme-
suresaberrantesetàdepotentiellesoccultations.Lesalgorithmesainsidéveloppésdevront
s'exécuterà la cadencevidéo pour pouvoir être intégrésdansdesapplicationsde vision
robotique.

Concernantplusdirectementle suivi 3D, desaméliorationsdevraientpouvoir êtreap-
portéesenconsidérantdeuxpistesdistinctes(maiscomplémentaires).

– La premièreconsisteà introduire dansle suivi une contraintespatio-temporelle.
Dansl'algorithme actuel,chaquenouvelle imageest considéréeindépendamment
desprécédentes(si cen'estpourl'initialisation dusuivi). La géométried'un système
multi-camérasoud'unecaméraenmouvementinduit cependantdefortescontraintes
sur la mise en correspondance.L'estimation conjointede la poseet du déplace-
mentde la caméradevrait doncpermettred'obtenir unemeilleureprécisionet une
meilleurestabilitéde la localisation3D. Dansle cadrede la thèsedeMuriel Pressi-
gout,nouspensonspouvoir estimerconjointementla poseet le déplacement(repré-
sentésousla forme d'une homographie)en couplantà la fois l'apparence[75, 91]
et les contours[36] [117, 60]. Considérerconjointementla poseet le déplacement
de la caméradansun uniqueprocessusd'optimisationintroduira implicitementla
contraintetemporellequi manquedansnostravauxactuels.

– Unedeuxièmedirectionàexplorerestle couplagemulti-capteurs(caméraetlocalisa-
teurmagnétiqueou inertiel).La fusiondesinformationsprovenantdecesdifférents
capteursgrâceàun�ltrage detypeKalman(ouautre),aprèsunephasedecalibration,
devrait permettreassezfacilementdeprendreencomptedesmouvementsbeaucoup
plusrapidesdela caméraoudesobjetssuivis.

Uneautrepisteconsisteàconsidérerd'autresmodèlesdeprojectionquela projectionpers-
pective classique,par exempleles modèlesde projectioncorrespondantaux capteursde
vision omnidirectionnelle,quenousavonscommencésà étudierdansle cadredu projet
RobeaOmnibot.

Finalement,nousavonspourobjectif à plus long termed'étendrecestravauxauxcas
d'objets non seulementarticulésmais déformables.Dansce cas,il s'agit d'estimernon
seulementla localisation3D, maisaussilesdéformationsquesubit l'objet. Uneautreévo-
lution seraitdeconsidérerla reconstructionetle suivi d'objetsoudescènes3D représentées
pardesgraphesdescèneparamétrés[54] et/oudemodèlestopologiquesparamétrés.

En�n produireun systèmeinformatiquepermettantà moindrecoût et dansdesdélais
réduitsde prototypertant dessystèmesde vision robotique,dessystèmed'animationou
encoredessystèmesderéalitéaugmentéea toujoursétél'un denosobjectifs.Aprèsavoir
expérimentédansun premiertempsles langagessynchrones[171, 140] nousavons�na-
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lementretenuun langageplus “classique”pour réalisercetteplate-forme.ViSP[126] est
écritenC++etutilise largementlesfonctionnalitésdeslangagesorientésobjets,enparticu-
lier pourassurersonévolutionfutureetsaportabilité.Touslestravauxdécritsetpostérieurs
à1998reposentsursonutilisation.Parailleursl'ensembledesdéveloppementslogicielsde
l'équipe

� � � � � � �

sontconstruitsàpartirdeViSP, qui lesintègreaufur etàmesure.Nos
développementsenréalitéaugmentéesontégalementréalisésàl'aide decetenvironnement
logiciel.



Épilogue

Noussommesdoncpartisd'une problématiquevisantà commanderunecamérabien
réellemontéesurl'ef fecteurd'un robotàpartird'informationsextraitesd'imagesdumonde
réel.Cetteproblématiquea ensuiteévoluéea�n decommanderlesmouvementsd'uneca-
méravirtuelle dansun mondevirtuel. Finalementa�n derépondreauxbesoinsrécurrents
entraitementdeséquencesvidéo,nousavonsproposéuneapprochedesuivi reposantsurla
commanded'une caméravirtuelle dansun monderéel...Cedernieralgorithmeest�nale-
mentutilisé pourcommanderla caméraréelleinitialementconsidérée.J'espèredoncavoir
convaincule lecteurquela boucleperception-actionsurlaquellereposel'ensembledenos
travauxestcomplètement,maispasdé�niti vement,fermée.
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ANNEXE A

Quelques notations

Notationsgénérales
– a; � : scalairenotéenminuscule
– v : vecteurnotéenminusculegras
– M : matricenotéeenmajusculegras

– M ij désignel'élémentsituéà l'intersectionde la i -èmeligne et de la j -èmeco-
lonnedela matrice

– M i � désignela i -èmelignedela matrice
– M � j désignela j -èmecolonnedela matrice

– [v ]� matricedepréproduitvectorielassociéeauvecteurv

Changementsde repère– transformations
– aM b : matricehomogènedé�nie par

aM b =
�

aR b
a t b

01� 3 1

�

où aR b estunematricede rotationet a t b un vecteurde translation.aM b décrit la
positiondurepèrea dansle repèreb.

– cM o : Casparticulierdela matricedepose: cM o désignela positiondela camérac
dansle repèredela scèneo.

– aTb estla matricedechangementderepèrepourle torseurcinématique.aTb estune
matrice6 � 6 donnéepar:

aTb =
�

aR b [a t b]� aR b

03� 3
aR b

�
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Asservissementvisuel
– v : vitessedela caméra(torseurcinématique).v = (v ; ! ) où :

– v = (vx ; vy ; vz ) : vitessedetranslation
– ! = (! x ; ! y ; ! z ) : vitessederotation

– s : primitivesvisuelles(signauxcapteur)
– s� : consigne(positiondésiréedes)
– L s : matriced'interactionrelativeà s
– cL s : modèleouestimationdela matriced'interactionrelativeà s
– H s : matriced'interactiondansl'espacearticulaire

Robotique
– q : vecteurdescoordonnéesarticulairesdumanipulateur
– �qmin et �qmax : butéesbassesethautesdumanipulateur
– J(q) : Jacobiendurobot.
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